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ACRÓNIMOS

%BC Porcentaje de buenas clasificaciones

Å Angstroms

AD Bias Autodock Bias

AD GPU Autodock-GPU

AD Hyd Autodock hidratado (Hydrated Autodock)

ADN Ácido desoxirribonucleico

AFABP
Proteína ligadora de ácidos grasos del adipocito (Adipocite fatty acid
binding protein)

ANS Ácido 8-anilino naftaleno-1-sulfónico

ARN Ácido ribonucleico

ARNi Ácido ribonucleico de interferencia

ATP Adenosín trifosfato

AUCROC
Área bajo la curva Característica Operativa del Receptor (Area under
the Receiver Operating Characteristics curve)

BEDROC

Discriminación mejorada de la Característica Operativa del Receptor
basada en una distribución de Boltzmann (Boltzmann-Enhanced
Discrimination of Receiver Operating Characteristics)

BFGS Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

CASP

Evaluación crítica de las técnicas para la predicción estructural de
proteínas (Critical Assessment of Techniques for Protein Structure
Prediction)

CD Dicroísmo circular (circular dichroism)

CDS Secuencia codificante (Coding sequence)

Charge Carga formal

CPU Unidad de procesamiento central (Central processor unit)

CV Cribado virtual

CVJ Cribado virtual jerárquico

CVP Cribado virtual paralelo

CYP450s Sistema de citocromos P450

DA Dominio de aplicación

DAVID
Base de datos para anotación, visualización y descubrimiento
integrado (Database for Annotation, Visualization and Integrated
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Discovery)

DBL Descubrimiento basado en la literatura

DM Dinámica molecular

DO Densidad óptica

DRH
Repositorio del reposicionamiento de fármacos (Drug Repurposing
Hub)

DUDE-Z
Directorio Mejorado de Señuelos Útiles (Enhanced Directory of Useful
Decoys)

DvD
Base de datos de fármaco versus enfermedad (Drug versus disease
database)

E Energía

EC50 Concentración efectiva 50

ECFP4
Huella dactilar molecular de conetividad extendida 4 (Extended
Connectivity Fingerprint 4)

ED50 Dosis efectiva 50

EgFABP
Proteína ligadora de ácidos grasos de Echinococcus granulosus
(Echinococcus granulosus fatty acid binding protein)

EmFABP
Proteína ligadora de ácidos grasos de Echinococcus multilocularis
(Echinococcus multilocularis fatty acid binding protein)

EmuDdi1
Proteína ADN daño-inducible 1 de E.multilocularis (DNA
damage-inducible 1 protein)

ENL Eritemas nudosos leprosos

ETDs Enfermedades tropicales desatendidas

FABP(s)
Proteína(s) ligadora(s) de ácidos grasos (Fatty acid binding
protein(s))

far-UV CD Dicroísmo circular en el UV lejano (far-UV circular dichroism)

FDA
Administración de Alimentos y Medicamentos de los Estados Unidos
(Food and Drug Administration)

FDs Funciones discriminantes

fMCS Fracción de la máxima subestructura común

FN Falsos negativos

FP Falsos positivos

GDT Prueba de distancia global (Global distance test)

GPU Unidad de procesamiento gráfico (Graphic processor unit)

GR Glutatión reductasa
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HDL Lipoproteínas de alta densidad (High density lipoproteins)

HTS Cribado de Alto Rendimiento (High Throughput Screening)

IC50 Concentración inhibitoria 50

IPTG Isopropil-β-D-1-tiogalactopiranósido

iRaPCA

Agrupamiento iterativo basado en Subespacios Aleatorios y Análisis
de Componentes Principales (iterative Random subspace Principal
Component Analysis clustering)

IUPAC
Unión Internacional de Química Pura y Aplicada (International Union
of Pure and Applied Chemistry)

Kapp Constante aparente de disociación

Ki Constante de inhibición

LB Medio Luria-Bertani

LDDT
Prueba de la diferencia de distancia local (Local Distance Difference
Test)

LDL Lipoproteínas de baja densidad (Low density lipoproteins)

LGA Algoritmo genético lamarckiano (Lamarckian genetic algorithm)

LHS Lipasa hormona sensible

LINCS
Biblioteca de Firmas Celulares Integradas Basadas en Redes (Library
of Integrated Network-Based Cellular Signatures)

Log P Logaritmo del coeficiente de partición octanol-agua

LUDe
Herramienta de generación de señuelos útiles del LIDeB (LIDeB’s
useful decoys)

MANTRA
Modo de Acción mediante Análisis de Red (Mode of Action by
NeTwoRk Analysis)

MCS Máxima subestructura común

MIN Operador mínimo

mLogP
Logaritmo del coeficiente de partición octanol-agua estimado por
Moriguchi

MSA Alineamiento múltiple de secuencias (Multiple sequence alignment)

MW Peso molecular

N Número de partículas

near-UV CD Dicroísmo circular en el UV cercano (near-UV circular dichroism)

nHAcc Número de átomos aceptores de hidrógeno

nHDon Número de átomos donores de hidrógeno
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NPT Ensamble isotérmico-isobárico

NR Fracción no retenida

nRotB Número de enlaces rotables

NVE Ensamble microcanónico

NVT Ensamble canónico

OMS Organización Mundial de la Salud

PBS Buffer fosfatos

PC Computadora personal

PCA Análisis de Componentes Principales (Principal Component Analysis)

PDB Banco de Datos de Proteínas (Protein Data Bank)

PPV Valor Predictivo Positivo

PROD Operador producto

PROM Operador promedio

QSAR
Relación Cuantitativa Estructura-Actividad (Quantitative
Structure-Activity Relationship)

RAM Memoria de acceso aleatorio (Random access memory)

RANK Operador promedio del ranking

RMN Resonancia magnética nuclear

RMSD Desviación cuadrática media (Root mean square deviation)

ROC
Característica Operativa del Receptor (Receiver Operating
Characteristics curve)

SDS-PAGE
Gel de poliacrilamida para electroforesis con dodecil sulfato de sodio
(Sodium dodecyl sulfate polyacrylamide gel electrophoresis)

Se Sensibilidad

SIL Métrica Silhouette

SMILES
Sistema simplificado de entrada de estructuras químicas en una línea
(simplified molecular-input line-entry system)

Sp Especificidad

SPR Resonancia Plasmónica de Superficie (Surface Plasmon Resonance)

SREBP
Proteína de unión a elementos reguladores de esteroles (Sterol
response elements binding protein)

TGR Tiorredoxina glutatión reductasa

TrxR Tiorredoxina reductasa

TsFABP Proteína ligadora de ácidos grasos de Taenia solium (Taenia solium
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fatty acid binding protein)

TTD Base de datos de dianas terapéuticas (Therapeutic Target Database)

V Volumen

VC Volúmenes de columna

Vina Autodock Vina

VMD Visualizador de Dinámica Molecular (Visual Molecular Dynamics)

VN Verdaderos negativos

VOT Operador promedio del voto

VP Verdaderos positivos

W Fracción lavado

WFP Probabilidad de encontrar agua (Water finding probability)

WS Sitios de hidratación (Water sites)

Ya Prevalencia de activos
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OBJETIVO GENERAL

Desarrollar nuevos compuestos terapéuticos aplicables a las enfermedades
zoonóticas equinococosis, teniasis y cisticercosis. A tales efectos, en esta tesis
doctoral se plantea el desarrollo de modelos computacionales capaces de identificar
potenciales inhibidores de las proteínas ligadoras de ácidos grasos (del inglés Fatty
Acid Binding Proteins, FABPs). Se pretende aplicar dichos modelos en el cribado
virtual (CV) de grandes bases de datos públicas de compuestos químicos. Se busca
conseguir nuevos potenciales agentes terapéuticos capaces de ser selectivos, y
con actividad durante los distintos estadios de estas enfermedades.

OBJETIVOS ESPECÍFICOS

1. Predicción de inhibidores específicos dirigidos contra FABPs de
cestodos. Estrategias basadas en las estructuras de ligandos.

A partir de las estructuras moleculares de ligandos conocidos de las FABPs,
se generarán, mediante métodos de aprendizaje automático supervisado,
funciones discriminantes capaces de identificar compuestos provenientes de
bases de datos públicas que tengan la capacidad de unirse a las FABPs de
cestodos. En base a los resultados, se procederá a la evaluación
experimental de los compuestos candidatos frente a isoformas recombinantes
de las FABPs.

2. Modelado de las FABPs de cestodos con estructura terciaria
desconocida.

El análisis de la información obtenida a través del secuenciamiento de los
genomas de cestodos, ha permitido la identificación de varios genes que
codifican para FABPs en los genomas de E. granulosus, E. multilocularis y T.
solium. Miembros de nuestro grupo han identificado las secuencias
codificantes de cinco 5 isoformas de FABP en cada uno de las especies
mencionadas.
Hasta el momento se han clonado y secuenciado varias en nuestro
laboratorio, pero se dispone de la estructura a nivel atómico de una sola:
EgFABP1 de E. granulosus. EgFABP1 es la única FABP de Echinococcus
spp. cristalizada hasta la actualidad. La disponibilidad de esta estructura,
facilita la búsqueda de ligandos que puedan interferir con la función de la
proteína mediante métodos basados en la estructura. La búsqueda de
agentes farmacológicos que modifiquen la función de FABPs específicas de
parásitos puede contribuir al control de vías de señalización mediada por
lípidos, respuestas inflamatorias y regulación metabólica de fundamental
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importancia para el desarrollo y supervivencia del parásito. Por lo antes
expuesto, proponemos llevar a cabo el análisis estructural de las isoformas
de FABPs cuya estructura terciaria es aún desconocida.

3. Predicción de inhibidores específicos dirigidos contra FABPs de
cestodos. Estrategias basadas en las estructuras de las FABPs.

Se llevará a cabo la búsqueda de ligandos específicos para FABPs de
parásitos. Para tales fines, se utilizará la técnica de dinámica molecular (DM)
para la optimización de los modelos obtenidos en el objetivo 2, y por otro
lado, dichos modelos optimizados serán empleados para la clasificación de
los compuestos provenientes de bases de datos públicas en activos o
inactivos según en función de su capacidad predicha de unión a los modelos
de las FABPs mediante docking molecular. En base a los resultados, se
procederá a la evaluación experimental de los compuestos candidatos frente
a isoformas recombinantes de las FABPs.
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CAPÍTULO 1: INTRODUCCIÓN

1.1 ENFERMEDADES TROPICALES DESATENDIDAS

Las enfermedades tropicales desatendidas (ETDs) son un grupo de enfermedades
infecciosas que afectan a más de mil millones de personas en el planeta,
principalmente en países y/o regiones de ingresos bajos y medios (World Health
Organization, Neglected Tropical Diseases, 2023). Son descritas como desatendidas
debido a las limitadas políticas de salud pública dirigidas a su prevención,
diagnóstico y tratamiento, como así también a la histórica falta de inversión desde el
sector privado debido a que afectan principalmente a poblaciones de bajos recursos
y marginadas (World Health Organization, Neglected Tropical Diseases, 2023), con
escasa expectativa de retorno de inversión (Sbaraglini et al., 2016).

La Organización Mundial de la Salud (OMS) lista un conjunto de 20 enfermedades
consideradas como desatendidas, las cuales exhiben una serie de características en
común:

1. Afectan principalmente a personas viviendo en condiciones de pobreza y/o en
zonas rurales o poco pobladas, donde el acceso a centros de salud no es
directo.

2. En relación con el punto anterior, constituyen un obstáculo para el motor
económico de los países en vías de desarrollo, debido a la dificultad que
tienen estas personas de insertarse en el mercado laboral. Hotez y
colaboradores (Hotez et al., 2007) desarrollan este concepto en términos de
los años de vida ajustados por discapacidad, cuyo valor para las ETDs en
conjunto es cercano al de enfermedades que representan problemas
sanitarios significativos en el mundo entero, como por ejemplo las
enfermedades cardiovasculares. Se estima que las ETDs generan pérdidas
del orden de los mil millones de dólares estadounidenses por año (Remme et
al., 2006; Bleakley, 2007; Ramaiah et al., 2000; Frick et al., 2003).

3. Pueden generar estigmatización debido a las deformaciones y/o
discapacidades causadas por la enfermedad.

4. El diagnóstico y tratamientos disponibles son limitados e ineficaces.
5. Tienen un alto porcentaje de mortalidad.
6. Podrían ser controladas, prevenidas y erradicadas si se tomaran las medidas

sanitarias pertinentes.

Con el propósito de abordar las ETDs, la OMS propone como medidas concretas la
entrega de medicamentos a personas afectadas, el control de los vectores
infecciosos, implementación de políticas de salud pública veterinaria, provisión de
acceso a agua potable y condiciones de higiene adecuadas (World Health
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Organization, Neglected Tropical Diseases, 2023). La Figura 1.1 muestra un
esquema de las ETDs categorizadas por el tipo de agente etiológico.

Figura 1.1: ETDs según la OMS.

Esta tesis doctoral procura realizar un aporte al conocimiento actual de nuevas
terapias para la equinococosis, teniasis y cisticercosis, tres ETDs de gran
prevalencia en nuestro país y en Latinoamérica.

1.2 EQUINOCOCOSIS, TENIASIS Y CISTICERCOSIS

1.2.1 GENERALIDADES
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La equinococosis es una parasitosis causada por helmintos del género
Echinococcus. Dicha parasitosis se manifiesta de manera clínica principalmente en
dos formas (CDC, Echinococcosis-Resources for Health Professionals, 2020):

1. Equinococosis quística o hidatidosis, producto de la infección por
Echinococcus granulosus. Los quistes se alojan en hígado y pulmón como
localizaciones primarias.

2. Equinococosis alveolar, causada por la infección de Echinococcus
multilocularis. En este caso, la localización primaria de los quistes es en
hígado.

La transmisión de los parásitos de este género se produce a través de la ingesta de
huevos del parásito presentes en alimentos y aguas contaminadas. El periodo
asintomático de incubación para ambas patologías puede durar muchos años, hasta
que aparezcan los primeros signos clínicos. La hidatidosis presenta una tasa de
incidencia anual de aproximadamente 50 por 100.000 personas, con una
prevalencia de entre 5-10% en zonas rurales de Argentina, Perú, África Oriental,
Asia Central y China, mientras que la equinococosis alveolar se restringe a países
del hemisferio norte. El tratamiento de la equinococosis, en sus dos formas clínicas,
combina la intervención quirúrgica complementada con el uso de benzimidazoles,
aunque en muchos casos estos no sean bien tolerados (Gottsten et al., 2015) o su
eficacia varíe dependiendo del tipo, tamaño y localización del quiste infeccioso
(CDC, Echinococcosis-Resources for Health Professionals, 2020).

Por otra parte, la teniasis es una parasitosis intestinal causada por parásitos del
género Taenia. Si bien el ser humano puede ser infectado por los parásitos Taenia
saginata, Taenia asiatica o Taenia solium, los dos primeros carecen de relevancia
clínica, mientras que el último puede generar un cuadro clínico severo, conocido
como neurocisticercosis. La transmisión de la teniasis por T. solium se produce por
la ingesta de carne infestada de cerdo cruda o poco cocinada, como así también a
través de huevos del parásito presentes en agua y/o alimentos contaminados. Las
larvas, denominadas cisticercos, pueden desarrollarse en diversos tejidos, entre
ellos el sistema nervioso central, lo cual provoca el cuadro de neurocisticercosis que
constituye la causa global prevenible de epilepsia más frecuente (World Health
Organization, Taeniasis/Cysticercosis, 2023).

La cisticercosis es endémica en áreas rurales de África, Asia y América Latina,
donde además de afectar a la salud de la población también produce pérdidas en la
ganadería porcina. El tratamiento actual de la neurocisticercosis consiste en la
terapia con Praziquantel y/o Albendazol, junto con terapia de soporte con
corticoesteroides y/o fármacos anticonvulsivantes y cirugía. Como en el caso de la
equinococosis, la efectividad del tratamiento varía de acuerdo al número, tamaño,
localización y estadio de los cisticercos (World Health Organization,
Taeniasis/Cysticercosis, 2023).

23



1.2.2 E. GRANULOSUS, E. MULTILOCULARIS Y T.
SOLIUM

La equinococosis, como ya se ha mencionado con anterioridad, es causada por E.
granulosus y E. multilocularis, quienes al igual que T. solium forman parte del grupo
de los helmintos planos. En la Figura 1.2.2, se muestra la clasificación taxonómica
para cada uno de ellos.

Figura 1.2.2. Taxonomía de Echinococcus spp. y Taenia solium.

1.2.3 CICLO DE VIDA DE LOS PARÁSITOS

Los ciclos de vida de E. granulosus y E. multilocularis se caracterizan por involucrar
hospedadores definitivos e intermediarios, en donde el hombre hace las veces de
hospedador intermediario circunstancial.

La forma adulta de E. granulosus, cuyo tamaño oscila entre los 2-7 mm de largo,
reside en el intestino delgado del hospedador definitivo (usualmente perros
domésticos) (Figura 1.2.3.1a), desde donde se liberan huevos embrionados e
infectivos a través de la materia fecal (Figura 1.2.3.1b). Dichos huevos pueden ser
ingeridos por el hospedador intermediario propio del ciclo (por ejemplo, las ovejas) o
por el hombre. Cualquiera sea el caso, los huevos eclosionan en el intestino delgado
del hospedador intermediario dando lugar a un nuevo estadio larval, conocido como
oncosfera, que tiene la capacidad de adherirse a la pared intestinal, penetrarla y
migrar hacia a diversos órganos, principalmente hígado y pulmón, vía circulación
sistémica (Figura 1.2.3.1c). Es allí donde la oncosfera se desarrolla hacia el
conocido quiste hidatídico, una estructura de forma aproximadamente
esférica/ovoidal que con el paso del tiempo va produciendo protoescólices y quistes
hijos en su interior (Figura 1.2.3.1d). La infección hacia el hospedador definitivo se
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da por el consumo de carne cruda o mal cocida contaminada con quistes
hidatídicos, provenientes del hospedador intermediario (Figura 1.2.3.1e). Una vez
ingeridos, los protoescólices eclosionan del quiste y se anclan a la pared intestinal
del hospedador definitivo, en donde se desarrollan hacia el estadio adulto en un
período que oscila entre los 32 a 80 días, cerrando así el ciclo biológico del parásito
(Figura 1.2.3.1a) (CDC, Echinococcosis, 2019).

Los seres humanos, como ya se mencionó, pueden desarrollar el quiste hidatídico
en diversos órganos. En el caso de ruptura del quiste, los protoescólices liberados a
circulación sistémica pueden crear quistes secundarios en otros sitios del
organismo, lo que se conoce como equinococosis secundaria. Este cuadro
representa entre 1-8% de los casos, siendo una complicación grave de la
enfermedad (Castro-Boix et al., 2008). El ciclo de vida de E. granulosus está
esquematizado en la Figura 1.2.3.1.

Figura 1.2.3.1. Ciclo de vida de E. granulosus. Figura adaptada de CDC,
Echinococcosis, 2019.

El ciclo de vida de E. multilocularis exhibe muchas similitudes con el de E.
granulosus, aunque con algunas diferencias. El gusano adulto de E. multilocularis
tiene un tamaño de entre 1,2 a 4,5 mm de longitud, menor en comparación al
estadio homólogo de E. granulosus. Otra diferencia radica en los hospedadores
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intermediarios y definitivos, los cuales en este caso suelen ser principalmente
roedores (campañoles y lemmis) y cánidos silvestres (lobos, zorros),
respectivamente. Por otro lado, la localización del quiste de E. multilocularis se da
de forma prácticamente exclusiva en el hígado. Finalmente, el estadio de oncosfera
de E. multilocularis tiene la capacidad de generar quistes multilobulados, a
diferencia de los quistes uniloculares producidos por E. granulosus. El ciclo de vida
de E. multilocularis es esquematizado en la Figura 1.2.3.2 (CDC, Echinococcosis,
2019).

Figura 1.2.3.2. Ciclo de vida de E. multilocularis. Figura adaptada de CDC,
Echinococcosis, 2019.

El ciclo de vida de T. solium se muestra en la Figura 1.2.3.3. La infección es
causada tanto en humanos como en cerdos por la ingesta de huevos embrionados
provenientes de agua y/o alimentos contaminados (Figura 1.2.3.3a). En el caso de
los humanos, la infección también se suele dar por vía fecal-oral causada por malas
condiciones de higiene. Una vez ingeridos los huevos (Figura 1.2.3.3b y Figura
1.2.3.3g, respectivamente), éstos eclosionan en el intestino delgado del hospedador
en forma de oncosferas. Las oncosferas se anclan al intestino delgado, invaden la
pared intestinal y viajan por circulación sistémica (Figura 1.2.3.3c y Figura 1.2.3.3h)
para alcanzar múltiples tejidos en los cuales pueden diferenciarse en cisticercos en
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un plazo de entre 60 a 70 días (Figura 1.2.3.3d y Figura 1.2.3.3i). En el caso de
que los cisticercos alcancen el sistema nervioso central, se desarrollará el cuadro
clínico de neurocisticercosis. Por otra parte, si la infección se da por consumo de
carne porcina mal cocida, la misma se considera una teniasis, ya que en este caso
el estadio infectivo es el cisticerco y no los huevos embrionados (Figura 1.2.3.3e).
Consecuentemente, los cisticercos se desarrollan hacia parásitos adultos en el
intestino delgado, los cuales son capaces de liberar huevos embrionados a través
de la materia fecal y así cerrar el ciclo biológico del parásito (CDC, Cysticercosis,
2019).

Figura 1.2.3.3. Ciclo de vida de T. solium. Figura adaptada de CDC, Cysticercosis,
2019.

1.2.4 EPIDEMIOLOGÍA Y DISTRIBUCIÓN

E. granulosus se distribuye geográficamente en todos los continentes, aunque las
regiones de mayor prevalencia a nivel mundial son Rusia, China, la región
mediterránea asiática, el nordeste de África, Australia y Sudamérica.

En Sudamérica, la hidatidosis representa un problema de salud serio en Argentina,
Bolivia, Perú, Brasil y Uruguay. En nuestro país, tiene una prevalencia mayor en las
zonas rurales, principalmente en sitios de cría de ganado ovino y caprino. Se estima
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que en aproximadamente el 30% de nuestro territorio el ciclo de E. granulosus se
encuentra activo (Ministerio de Salud de la Nación Argentina, 2012).

Según el Centro Panamericano de Fiebre Aftosa y Salud Pública Veterinaria, en el
año 2018 fueron reportados 5687 casos de hidatidosis humana en Argentina, Chile,
Perú y Uruguay, siendo nuestro país el segundo en cantidad de casos detectados
(553 casos, 9,7% del total). La Figura 1.2.4.1 presenta la distribución de tales casos
por provincia durante el 2018 (Pan American Health Organization, 2020).

Figura 1.2.4.1. Distribución de casos de hidatidosis en Argentina en el año 2018.

Por otro lado, E. multilocularis es un parásito que se encuentra principalmente en el
hemisferio norte y cuyo ciclo de vida se desarrolla en la fauna salvaje (Deplazes et
al., 2017). En Europa, la prevalencia en zorro rojo oscila entre 0-10% en los distintos
países, mientras que en zonas altamente endémicas la prevalencia llega al 50%. En
Asia, el foco endémico más importante es en China (Craig et al., 1992), con una
tasa del 5% de contagio en algunas poblaciones (Budke et al., 2004). Por otra parte,
en Asia central se han reportado numerosos casos de E. multilocularis en la
población de perros (Budke et al., 2005), lo cual es un indicador de potencial riesgo
para los humanos.

Finalmente, T. solium ha sido un problema serio en América Latina durante décadas
(Bruno et al., 2013), siendo también endémica en el sudeste asiático (Rajshekhar et
al., 2003). La OMS estima que alrededor de 50 millones de personas en el mundo
tienen epilepsia, de las cuales el 30% serían a causa de neurocisticercosis en
países endémicos (Ndimubanzi et al., 2010).
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En nuestro país, no existen datos oficiales para esta enfermedad, pero se han
comunicado 17 casos solamente en el Hospital de Clínicas de la Ciudad de Buenos
Aires (Bergroth et al., 2007) y se reportaron 7 casos en el Servicio de Neurología del
Hospital HIGA de La Plata durante los años 2002-2005 (Barreiro et al., 2006). En el
Hospital Señor del Milagro, Salta, se han registrado 12 casos autóctonos de
neurocisticercosis entre los años 2000 y 2003 (Decima et al., 2004). Las crecientes
migraciones desde áreas endémicas, principalmente Bolivia y Perú, hacen que esta
zoonosis deba ser tenida en cuenta en nuestro medio.

1.2.5 MANIFESTACIONES CLÍNICAS

La infección por E. granulosus produce quistes hidatídicos con mayor frecuencia en
el hígado y los pulmones y menos frecuentemente en otros órganos como el
sistema nervioso central, riñones o huesos. La enfermedad tiene un período
asintomático de incubación que puede durar muchos años hasta dar lugar a los
primeros signos clínicos. Cuando la localización de los quistes es hepática, el
paciente puede sentir dolor abdominal, náuseas y vómitos, mientras que cuando la
localización es pulmonar, los signos clínicos son tos crónica, dolor torácico y disnea
(World Health Organization, Echinococcosis, 2023). La ruptura de quistes dentro del
huésped puede causar fiebre, urticaria, eosinofilia y shock anafiláctico, además de la
diseminación del quiste hacia otros órganos (CDC, Echinococcosis, 2019).

Por otro lado, la infección por E. multilocularis se caracteriza por un período de
incubación carente de síntomas de entre 5 y 15 años, con desarrollo hacia una
lesión tipo tumoral en el hígado. La sintomatología va desde pérdida de peso, dolor
abdominal, malestar general e insuficiencia hepática (World Health Organization,
Echinococcosis, 2023). No es frecuente la diseminación de la larva hacia pulmones,
bazo o cerebro, aunque infecciones no tratadas tienen una alta tasa de mortalidad
(CDC, Echinococcosis, 2019).

Por último, en la cisticercosis, el período de incubación es variable entre los
diferentes casos y los síntomas pueden no aparecer por años. En ciertas regiones
endémicas, como en Asia, la infección puede manifestarse como nódulos palpables
a nivel subcutáneo, mientras que la neurocisticercosis puede causar cefalea crónica,
ceguera, convulsiones, hidrocefalia, meningitis y/o demencia. La sintomatología de
la neurocisticercosis dependerá del número, tamaño, estadio y localización de los
cisticercos, como así también de la respuesta inmune del huésped (World Health
Organization, Taeniasis/Cysticercosis, 2023). La neurocisticercosis puede ser
clasificada como parenquimatosa (afecta a la sustancia gris cerebral) o
extraparenquimatosa (afecta a las meninges, ventrículos, cisternas basales, espacio
subaracnoideo o médula espinal), lo cual es de gran importancia en relación con el
pronóstico del paciente. La enfermedad parenquimatosa con un número bajo de
quistes tiene excelente pronóstico a largo plazo, en contraposición a la enfermedad

29



parenquimatosa con más de 50 quistes o la extraparenquimatosa (CDC,
Cysticercosis-Resources for Health Professionals, 2022).

En el caso de la teniasis, la infección puede cursar con dolor abdominal, náuseas,
y/o diarrea debido a los parásitos adultos presentes en el intestino delgado,
aproximadamente ocho semanas después de la ingesta de los cisticercos. Estos
síntomas pueden perdurar hasta la muerte del parásito por tratamiento
farmacológico, mientras que en casos no tratados la sintomatología puede durar
entre 2 a 3 años (World Health Organization, Taeniasis/Cysticercosis, 2023).

1.2.6 MEDICAMENTOS DISPONIBLES

En la actualidad, existen dos fármacos, el Albendazol y Praziquantel, que se usan
en la terapéutica tanto de la equinococosis (quística y alveolar) (Velasco-Tirado et
al., 2018) como de la neurocisticercosis. Por otra parte, se utiliza la Niclosamida
para tratar la teniasis al igual que el Albendazol y Praziquantel (World Health
Organization, Taeniasis/Cysticercosis, 2023).

El Albendazol (Figura 1.2.6) es un compuesto orgánico del grupo de los ésteres del
Ácido 2-benzimidazol carbámico. Estos compuestos son heteropoliciclos aromáticos
que contienen un grupo éster del ácido carbámico, el cual presenta un enlace N al
carbono 2 del esqueleto de benzimidazol. El mecanismo de acción descrito para el
Albendazol es su efecto inhibitorio en la polimerización de la tubulina, resultando en
una pérdida de los microtúbulos citoplasmáticos parasitarios. El Albendazol se une
al sitio de unión de la colchicina de la tubulina inhibiendo así la polimerización de los
microtúbulos. De esta manera, la ausencia de microtúbulos afectan la captación de
glucosa por parte del parásito, llevando a la muerte del mismo (Jacob et al., 2022).

Para el tratamiento de la equinococosis, el Ministerio de Salud de la Nación
(Ministerio de Salud de la Nación Argentina, 2012) indica el tratamiento con
Albendazol en pacientes asintomáticos, como profilaxis prequirúrgica o en pacientes
sintomáticos con cirugía contraindicada. Cualquiera sea el caso, la dosis
recomendada es de entre 10-15 mg/kg/día, en dos tomas diarias cada 12 horas
luego de una comida con contenido graso para mejorar la absorción del fármaco. El
tratamiento estándar tiene una duración de 3 meses, pudiéndose extender hasta 6,
salvo que haya intolerancia o que los análisis de laboratorio presenten valores
alterados en las enzimas hepáticas.
El efecto adverso más frecuente es la intolerancia gastrointestinal, como también la
elevación de las transaminasas hepáticas. La hepatotoxicidad de los benzimidazoles
ya fue reportada por Brunetti et al. (2010) y Kern (2010), como así también que la
eficacia de la terapéutica está relacionada al tipo, tamaño y localización del quiste
(CDC, Echinococcosis-Resources for Health Professionals, 2020).
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El Praziquantel (Figura 1.2.6) es un compuesto perteneciente a la familia de las
tetrahidroisoquinolinas. Praziquantel aumenta la permeabilidad del tegumento de los
parásitos, logrando un incremento del calcio intra tegumental, lo que lleva a rápidas
contracciones y parálisis de la musculatura del verme (Thomas & Timson, 2020).

La administración conjunta de Albendazol y Praziquantel ha mostrado una mayor
actividad escolicida en relación a la monoterapia con Albendazol (Velasco-Tirado et
al., 2018). La terapia consiste en la administración de 40 mg/kg de Praziquantel en
diferentes regímenes para cada paciente (diario, semanal, quincenal o mensual) con
dosis estándar de Albendazol durante 2 o 3 meses, sin embargo es necesaria una
mayor cantidad de estudios para determinar el costo-beneficio de la terapia
combinada en comparación con la monoterapia con Albendazol. Aparentemente, la
terapia combinada incrementa los niveles séricos del Albendazol sulfóxido, el
metabolito activo del Albendazol, en comparación con pacientes que reciben
únicamente la monoterapia con Albendazol (Velasco-Tirado et al., 2018).

En el caso de la neurocisticercosis, la combinación de Praziquantel y Albendazol ha
demostrado ser más efectiva que la monoterapia con Albendazol (García et al.,
2014). En ese estudio, 124 pacientes con neurocisticercosis intraparenquimal fueron
asignados al azar en tres grupos, que recibieron durante 10 días una terapia
combinada de Albendazol y Praziquantel (15 mg/kg/día y 50 mg/kg/día,
respectivamente), dosis estándar de Albendazol (15 mg/kg/día) o una dosis
incrementada de Albendazol (22,5 mg/kg/día). El 64% de los pacientes que
recibieron la terapia combinada presentaron remisión completa de los quistes
cerebrales, contra el 37% con la terapia estándar de Albendazol y el 53% con la
dosis incrementada de Albendazol.

La Niclosamida (Figura 1.2.6), por su parte, pertenece al grupo de las benzanilidas.
Éstos son compuestos de tipo aromático que contienen un grupo anilida en el cual el
grupo carbaxamida está sustituido por un anillo de benceno, siendo su estructura
genérica RNC(=O)R’, donde R,R’ son anillos de benceno (García et al., 2014). Esta
familia de compuestos actúan como agentes desacoplantes de la fosforilación
oxidativa del parásito adulto, provocando así su inanición en el intestino del
hospedero (Weinbach et al., 1969; Williamson et al., 1965; Frayha et al., 1997;
Swan, 1999). En seres humanos, la Niclosamida tiene mínima absorción a nivel
intestinal, no detectándose sus metabolitos en orina ni en sangre. Se administra por
vía oral en presentaciones de 500 mg, y presenta efectos adversos que van de
leves a moderados, tales como náuseas, vómito, diarrea y dolor abdominal (García
et al., 2014).
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Figura 1.2.6. Estructuras moleculares de los fármacos utilizados para el tratamiento
de infecciones por Echinococcus spp. y T. solium.

Desafortunadamente, se han reportado casos de fármaco-resistencia contra
benzimidazoles en veterinaria, vinculados a mutaciones en el gen de 𝛽-tubulina del
agente infeccioso (Demeler et al., 2013; Geurden et al., 2014). Se han reportado
asimismo alelos de resistencia a benzimidazoles en vermes después del tratamiento
antihelmíntico, lo que sugiere un fenómeno de resistencia adquirida (Zuccherato et
al., 2018; Orr et al., 2019). Por otro lado, se han reportado efectos adversos al
Albendazol en la quimioterapia a largo plazo, entre ellos disfunción hepática,
leucopenia y caída del cabello (Meilinger et al., 2013). Como se puede percibir, el
desarrollo de nuevas terapéuticas contra este tipo de enfermedades es clave para
mejorar las perspectivas de los pacientes (Partridge et al., 2020).

1.2.7 AVANCES HACIA NUEVOS MEDICAMENTOS

Dada la naturaleza de las ETDs, en términos de su distribución y prevalencia, el
sector farmacéutico no encuentra incentivos económicos para la investigación y
desarrollo de nuevas terapias para combatirlas (Sbaraglini et al., 2016). A su vez, en
el supuesto de que un nuevo fármaco surgiera como potencial agente terapéutico,
realizar estudios clínicos aleatorizados o de cohorte sería una tarea compleja de
llevar a cabo, dado el alto grado de subdiagnóstico en ETDs como la equinococosis
(Xu et al., 2022). Por dichas razones, el reposicionamiento de fármacos es una idea
atractiva para el tratamiento de las ETDs (Polamreddy & Gattu, 2019).

El reposicionamiento de fármacos es un enfoque farmacológico que busca encontrar
nuevos usos terapéuticos para fármacos ya existentes. Los compuestos candidatos
a reposicionamiento suelen ofrecer ciertas ventajas sobre el descubrimiento de novo
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en términos de los costos asociados al desarrollo de una nueva entidad química
(Breckenridge et al., 2019), como por ejemplo contar ya con estudios clínicos
desarrollados con anterioridad. El enfoque de reposicionamiento de fármacos será
abordado en mayor detalle en el capítulo 2 de la presente tesis.

A continuación, se han rescatado de literatura algunos fármacos candidatos por
reposicionamiento para el tratamiento de la equinococosis:

1. Mefloquina: Este medicamento antimalárico logró una reducción significativa
en el crecimiento parasitario en ratones inoculados por vía intraperitoneal en
comparación con el tratamiento estándar con Albendazol, aunque todavía no
se ha dilucidado el mecanismo de acción de este fármaco
(Lundström-Stadelmann et al., 2020).

2. Nitazoxanida: Es utilizada para la infección por parásitos como
Cryptosporidium parvum y Giardia lamblia. Se observó actividad
antiparasitaria en experimentos in vitro (no se observó crecimiento de quistes
en 6 meses de tratamiento con Nitazoxanida y Albendazol) e in vivo (no se
encontraron metacestodos del quiste hidatídico en ratones BALB/c) (Mai et
al., 2011).

3. Anfotericina B: Este antifúngico logró inhibir el crecimiento de Echinococcus
spp. en un modelo in vitro. Se agregó Anfotericina B a un cultivo con tejido
infectado con metacestodos con 10 semanas de crecimiento, logrando la
destrucción de las vesículas a los 8 días del tratamiento. Como desventaja,
este fármaco presenta nefrotoxicidad asociada al uso prolongado (Reuter et
al., 2003; Xu et al., 2022). Por otra parte, se ha visto que la administración
conjunta con Albendazol no provoca la destrucción vesicular, por lo que se
recomienda el uso de ambos fármacos de manera secuencial (Reuter et al.,
2010).

De la misma manera, a continuación se presentan algunos fármacos candidatos por
reposicionamiento para el tratamiento de la teniasis y/o cisticercosis:

1. Nitazoxanida: Se reportó actividad contra T. saginata en los años ‘80
(Maisonneuve et al., 1984), siendo un potente agente contra la teniasis, sobre
todo en pacientes con resistencia a Praziquantel y/o Niclosamida (Vermund et
al., 1986; Lateef et al., 2008). Por otro lado, Lima et al. (2019) observaron
cambios morfológicos en T. crassiceps mediante ensayos in vitro,
evidenciando una relación entre el metabolismo gluconeogénico del parásito
y el tratamiento con Nitazoxanida.

2. Tribendimidina: Es un antihelmíntico de gran espectro con el que se
observó una tasa de curación del 67% en 15 pacientes infectados por Taenia
spp. con la ingesta de una sola dosis oral de 200 mg o 400 mg, dependiendo
de la edad de los pacientes (menores y mayores a 15 años respectivamente).
Sin embargo, dado el reducido tamaño de la muestra más estudios son
requeridos (Steinmann et al., 2008).
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3. Tamoxifeno: Este fármaco, utilizado para el tratamiento del cáncer de mama,
es un modulador de la actividad de estrógenos. Se demostró que el estradiol
tiene un rol esencial en la regulación de la reproducción asexual de los
cisticercos de T. crassiceps en ratón (Terrazas et al., 1994), razón por la cual
se decidió ensayar al Tamoxifeno en un modelo in vivo de cisticercos. El
Tamoxifeno logró reducir la carga parasitaria en un 80% y 50% en ratones
hembra y macho, respectivamente, como así también se demostró la pérdida
de movilidad y viabilidad de los cisticercos (Vargas-Villavicencio et al., 2007;
Del Río-Araiza et al., 2022). Más aún, se reportó que el Tamoxifeno
disminuyó el establecimiento de T. solium en el intestino de hámsters en
aproximadamente el 70%, así como cambios morfológicos en las tenias
sobrevivientes (Galileo Escobedo et al., 2013).

1.3 BLANCOS MOLECULARES EN CESTODOS

Como ya se discutió, los fármacos utilizados en la terapéutica de las infecciones
causadas por Echinococcus spp. y T. solium presentan algunos inconvenientes,
como por ejemplo efectos adversos o casos de fármaco-resistencia. Por estas
razones, la búsqueda de nuevos blancos moleculares y compuestos biológicamente
activos es una necesidad imperiosa (Tsai et al., 2013).

La elección de un buen blanco molecular depende del objetivo, aunque, de manera
genérica, podrían mencionarse los siguientes requisitos para un fármaco ideal
orientado a tratar una enfermedad infecciosa (Gashaw et al., 2012; Talevi et al.,
2019):

1. Esencial: El parásito debe ser incapaz de sobrevivir cuando el blanco
molecular es inhibido farmacológica o genéticamente.

2. Selectivo: Debe estar presente en el patógeno y ausente en el huésped, o
bien deben observarse diferencias estructurales significativas homólogo en el
hospedador, en particular en lo relativo a los sitios de unión a ligando.

3. Baja resistencia: Idealmente debería presentar una sola copia del gen que
codifica el blanco, no presentar isoformas ni vías de recuperación o bypass.

4. Ser ensayable (en inglés, assayability): Deben existir ensayos que
permitan evaluar la actividad del blanco frente a los candidatos a inhibidor.

5. Bioquímica favorable: Se desea que su contenido intracelular sea bajo, una
baja tasa de recambio y que la vía inhibida sea un cuello de botella para el
desarrollo del patógeno.

6. Ser drogable (en inglés, druggable): El blanco molecular debe ser sensible
a la inhibición por moléculas tipo fármaco, logrando desencadenar una
respuesta farmacológica contra el agente etiológico de la enfermedad.
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7. Conocer su estructura tridimensional: Puede ser experimental (resonancia
magnética nuclear (RMN), cristalografía de rayos X, crio-microscopía
electrónica) o teórica.

La esencialidad, la selectividad y la drogabilidad de un blanco molecular son
requisitos fundamentales para que éste último pueda ser tomado como tal, mientras
que las demás características no son estrictamente necesarias, aunque sí
recomendadas para que la estrategia farmacológica tenga mayores probabilidades
de éxito (Gashaw et al., 2012; Talevi et al., 2019).

A continuación, se describen algunos ejemplos de blancos moleculares propuestos
para cestodos descritos en la literatura.

1.3.1 INHIBIDORES DE LA RESPIRACIÓN
ANAERÓBICA

Los sistemas biológicos necesitan energía para poder llevar adelante sus funciones
vitales. La mayor parte de la energía en las células es producida por la vía de la
fosforilación oxidativa, en la cual típicamente interviene la cadena de transporte de
electrones con el oxígeno como aceptor final del poder reductor generado en las
distintas vías catabólicas.

Los parásitos helmintos, a diferencia de sus hospedadores mamíferos, lograron
desarrollar sistemas de respiración anaeróbica en respuesta a la baja tensión de
oxígeno presente en el intestino delgado de sus hospedadores (Kita et al., 1997;
Tielens et al., 2002).

En el trabajo de Matsumoto et al. (2008), los autores evidencian la existencia del
sistema NADH-fumarato reductasa en mitocondrias de E. multilocularis. Este
sistema es un complejo enzimático que forma parte de una cadena respiratoria
capaz de generar ATP en ausencia de oxígeno. En este estudio, ensayan una serie
de compuestos derivados de quinazolina, y encuentran actividad in vitro contra
protoescólices para dos de dichos derivados. Este blanco molecular resulta atractivo
para el diseño de fármacos, ya que no se encuentra en mamíferos y es esencial
para la vida del parásito. Recientemente, en el trabajo de Enkai y colaboradores
(Enkai et al., 2023) se ha propuesto al meroterpenoide ascofuranona como un
inhibidor dual de la respiración aeróbica y anaeróbica en E. multilocularis, brindando
aún más evidencia sobre la importancia de este blanco.

1.3.2 TIORREDOXINA GLUTATIÓN REDUCTASA

El sistema de los citocromos P450 (CYP450s) se encuentra ampliamente
distribuido, desde las bacterias hasta los mamíferos. Los CYP450s son los
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encargados de metabolizar un gran abanico de sustancias endógenas tales como
esteroides, ácidos grasos y/o prostaglandinas, como así también sustancias
exógenas como pueden ser fármacos. Se sabe que la alta actividad de los CYP450s
está relacionada directamente con la capacidad de eliminación de fármacos y otros
xenobióticos mediante metabolismo, y que se trata de uno de los mecanismos
responsables de la tolerancia a éstos últimos (Pakharukova et al., 2012). Tsai et al.
(2013) mencionan que al igual que los trematodos, los parásitos cestodos tienen un
solo gen de CYP450s, sugiriendo una limitada habilidad para metabolizar sustancias
de naturaleza diversa. A su vez, postula la existencia de la enzima tiorredoxina
glutatión reductasa (TGR), una de las enzimas que interviene en la homeostasis
redox y que combina dos actividades enzimáticas provenientes de dos sistemas
diferentes presentes en mamíferos, la glutatión reductasa (GR) y la tiorredoxina
reductasa (TrxR).

En base a la importancia de mantener el balance redox y las diferencias en cuanto a
los mecanismos redox entre el parásito trematodo S. mansoni y el hospedador,
Kuntz et al. (2007) propusieron a TGR como blanco molecular para la
schistosomiasis. Muy brevemente, en el mencionado trabajo realizaron
experimentos de ARN de interferencia (ARNi) silenciando la expresión del gen TGR,
como así también probaron varios compuestos con actividad reportada contra
sulfuro reductasas en varios organismos. Con respecto a los experimentos de ARNi,
los investigadores observaron al 92% de los parásitos muertos al 4to día
post-tratamiento, en comparación al 5% del experimento control. También
encontraron que el fármaco auranofina presentó actividad contra TGR en ensayos
de inhibición enzimática, en ensayos in vitro contra el parásito adulto y en ratones
inoculados con S. mansoni. Años más tarde, Ross et al. (2012) publicaron un trabajo
en el cual ensayan una serie de compuestos contra la TGR de E. granulosus y F.
hepatica, como así también contra las larvas respectivas. Como resultado,
encontraron compuestos de la familia de los furoxanos y quinoxalinas como
compuestos candidatos para ambos parásitos. Toda esta evidencia hace a TGR un
blanco validado en trematodos y cestodos (Tsai et al., 2013).

1.3.3 PROTEÍNA ADN DAÑO-INDUCIBLE 1 DE E.
MULTILOCULARIS

La proteína ADN daño-inducible 1 de E. multilocularis (del inglés E. multilocularis
DNA damage-inducible 1 protein, EmuDdi1) está reportada como blanco molecular
contra las infecciones de dicho cestode (Liu et al., 2022). Proteínas homólogas a
EmuDdi1 en diferentes especies cumplen funciones celulares relacionadas al
sistema proteosomal de la ubiquitina y a la inhibición de la secreción de proteínas
(Gabriely et al., 2008; Yip et al., 2020).

Ensayos de silenciamiento con ARNi sobre EmuDdi1 mostraron un descenso de la
tasa de supervivencia al 60% en protoescólices in vitro durante las primeras 72 hs
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de cultivo, valor estadísticamente inferior al del grupo control. A su vez, el
tratamiento con ARNi sobre EmuDdi1 durante 12 hs provocó un aumento en la
secreción proteica, lo cual fue evidenciado en el medio de cultivo donde se
encontraban los protoescólices (Liu et al., 2022). Este hecho concuerda con la
función inhibitoria sobre la secreción ya reportada anteriormente (Gabriely et al.,
2008; Yip et al., 2020). En la misma sintonía, utilizando el antirretroviral Nelfinavir se
observó inhibición en la actividad proteolítica de EmuDdi1 en ensayos de actividad
enzimática in vitro. Ensayos ulteriores del Nelfinavir en presencia de protoescólices
en cultivo arrojaron un valor de concentración efectiva 50 (EC50) de 28,84 µM,
apreciablemente menor al del Albendazol (68,84 µM). Finalmente, el Nelfinavir fue
ensayado en ratones BALB/c tanto inmunocompetentes como inmunodeprimidos,
mostrando una disminución en el peso de los quistes, como así también una
reducción en el tamaño del bazo, siendo la inflamación esplénica un signo de
infección por helmintos (Liu et al., 2022; Cosenza-Contreras et al., 2019).

1.4 PROTEÍNAS DEL METABOLISMO LIPÍDICO

1.4.1 GENERALIDADES

Según la IUPAC (en inglés International Union of Pure and Applied Chemistry)
(Moss et al., 1995), los lípidos se definen como un “conjunto de biomoléculas cuya
característica común es la solubilidad en solventes no polares”. Dada la
heterogeneidad estructural, los lípidos cumplen diversas funciones a nivel celular
como reservorio de energía, señalización y principales componentes estructurales
de membranas biológicas. Las distintas categorías de lípidos se muestran en la
Figura 1.4.1.

Figura 1.4.1. Clasificación de los distintos tipos de lípidos.
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1.4.2 METABOLISMO DE LÍPIDOS

El metabolismo lipídico en humanos es un proceso complejo que involucra la
síntesis, el transporte, el almacenamiento y la oxidación de lípidos.

La síntesis de lípidos ocurre principalmente en el hígado y en el tejido adiposo, y es
regulada por una serie de enzimas y factores de transcripción. Uno de los
principales reguladores de la síntesis de lípidos es la proteína de unión a elementos
reguladores de esteroles (SREBP, del inglés sterol response elements binding
protein), que activa la expresión de genes involucrados en la síntesis de ácidos
grasos y triglicéridos (Horton et al., 2002).

Los lípidos también se transportan en la sangre en forma de lipoproteínas, que son
complejos macromoleculares de lípidos y proteínas. Las lipoproteínas de alta
densidad (HDL, acrónimo de high density lipoproteins) transportan lípidos desde los
tejidos periféricos al hígado, mientras que las lipoproteínas de baja densidad (LDL,
del inglés low density lipoproteins) transportan lípidos desde el hígado a los tejidos
periféricos (Feingold, 2000).

El almacenamiento de lípidos ocurre en el tejido adiposo, donde los ácidos grasos
son esterificados y almacenados como triglicéridos. La lipólisis, que es la hidrólisis
de los triglicéridos, es regulada por la lipasa hormona sensible (LHS),
proporcionando una fuente de ácidos grasos para la oxidación y la producción de
energía (Althaher, 2022).

La oxidación de lípidos ocurre en las mitocondrias, donde los ácidos grasos son
convertidos en acetil-CoA a través de la beta-oxidación. El acetil-CoA resultante se
somete entonces al ciclo de Krebs para la producción de energía en forma de ATP
(Talley et al., 2023).

Es sabido que los cestodos carecen de la capacidad de sintetizar ácidos grasos y
colesterol de novo, razón por la cual deben obtener dichas biomoléculas del
hospedador (Tsai et al., 2013). Para dar un caso, el análisis del genoma de E.
granulosus reveló la ausencia tres enzimas clave en el metabolismo de los
esteroides, como la hidroximetilglutaril-CoA reductasa, escualeno sintasa y
escualeno monooxigenasa (Zheng et al., 2013). La primera de estas enzimas
cataliza la conversión del hidroximetilglutaril-CoA a mevalonato, paso limitante de la
síntesis de colesterol en mamíferos, mientras que la segunda cataliza la
condensación de dos moléculas de farnesil pirofosfato a escualeno. La escualeno
reductasa es la enzima que dirige al farnesil pirofosfato hacia la síntesis de esteroles
en detrimento de la síntesis de terpenos más complejos. Por último, la escualeno
monooxigenasa convierte al escualeno en 2,3 óxido-escualeno, estando esta
enzima regulada directamente por los niveles intracelulares de colesterol (Coates et
al., 2021). Asimismo, E. granulosus carece de varias enzimas para la síntesis de
ácidos grasos de novo (Zheng et al., 2013), entre ellas la enzima ácido graso
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sintasa, la cual se encarga de la síntesis del Ácido palmítico a partir de acetil y
malonil-CoA. En la Figura 1.4.2 se esquematizan ambas vías de síntesis y las
principales enzimas ausentes.

Como contrapartida, los parásitos cestodos han desarrollado diversos sistemas para
incorporar tales precursores desde el hospedador como por ejemplo transportadores
de ácidos grasos, enzimas de elongación de ácidos grasos preexistentes, como así
también la expresión de las FABPs y la apolipoproteína antígeno B (Tsai et al.,
2013). La incorporación de ácidos grasos parece ser clave en los cestodos, dado
que tanto las FABPs como el antígeno B se encuentran entre los 19 genes más
expresados.

Figura 1.4.2. Esquema simplificado para las vías de síntesis de colesterol (A) y
ácidos grasos (B) en mamíferos. Las flechas discontinuas indican varios procesos
y/o enzimas involucradas, mientras que los números en color rojo son las enzimas
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ausentes en cestodos. HMG-CoA: 3-hidroxi-3-metilglutaril-CoA, FPP: Farnesil
pirofosfato. 1: HMG-CoA sintasa, 2: HMG-CoA reductasa, 3: Escualeno sintasa, 4:
Escualeno monooxigenasa, 5: AcetilCoA carboxilasa, 6: Ácido graso sintasa

1.4.3 FABPs

Las FABPs son pequeñas proteínas intracelulares, con un peso que oscila entre los
14-15 kDa. Como su nombre lo indica, unen principalmente ácidos grasos aunque
también pueden ligar diferentes tipos de ligandos hidrofóbicos, entre ellos, esteroles.
Las FABPs han sido encontradas exclusivamente en el reino animal, con una
amplia distribución entre los distintos grupos dentro de este reino. Estas proteínas
han sido exhaustivamente estudiadas por estar asociadas a patologías humanas
como la obesidad, aterosclerosis y diabetes (Lee et al., 2021), y a su vez, han sido
propuestas como posibles blancos farmacológicos en helmintos (Becker et al., 1994;
Morphew et al., 2016).

Trabajos previos han mostrado la presencia de seis genes codificantes de las
FABPs en Echinococcus spp. En el caso de E. multilocularis, dos de esos genes
codifican para la misma proteína, mientras que para E. granulosus todas las
secuencias codificantes son diferentes (Pórfido et al., 2020). En el caso de T. solium,
se han identificado secuencias codificantes para FABPs en Wormbase (WormBase
ParaSite, Taenia solium, 2023) usando las seis secuencias codificantes de E.
granulosus como secuencias de consulta (en inglés query). De dicho análisis, se
encontraron cinco isoformas para T. solium. En el estudio realizado por Pórfido et al.
(2012), se realizó una caracterización funcional de EgFABP1, una de las isoformas
de FABP presente en E. granulosus, revelando la capacidad de esta proteína de
unir y transportar ácidos grasos utilizando diferentes tipos de membranas artificiales.
Al día de la escritura de esta tesis doctoral, la isoforma EgFABP1 es la única FABP
de cestodos que cuenta con una estructura tridimensional resuelta en el Protein
Data Bank (PDB:1O8V).

La estructura cristalina de EgFABP1 presenta el plegamiento tipo barril beta típico
de las FABPs. La isoforma de FABP humana en adipocito (AFABP) es la que más
parecido estructural guarda con EgFABP1, con una identidad de secuencia de
aproximadamente el 44%. EgFABP1 comparte con AFABP el motivo P2, el cual
consiste en una tríada compuesta por dos argininas y una tirosina, que interacciona
con los grupos carboxílicos de los ligandos hidrofóbicos que se unen. En dicha
tríada las argininas están separadas por entre sí por veinte residuos mientras que
entre la segunda arginina y la tirosina hay uno solo (R…RxY) (Jakobsson et al.,
2003).

Desde el punto de vista del descubrimiento de fármacos, se han diseñado con éxito
diferentes tipos de inhibidores contra las isoformas de FABPs humanas, entre ellas
la AFABP, consiguiendo en muchos casos la selectividad de isoforma, es decir
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lograr la inhibición de una FABP de un tejido en particular sin inhibir de forma
apreciable a las demás (Cai et al., 2015; Barf et al., 2009; Lehmann et al., 2004).
Con este último punto, se podría pensar en el diseño de moléculas inhibidoras con
actividad selectiva sobre las FABPs de cestodos por sobre las isoformas del
huésped.

1.5 ELECCIÓN DEL BLANCO MOLECULAR

En la presente tesis doctoral se emplea un enfoque computacional para la búsqueda
de nuevos compuestos químicos con actividad inhibitoria sobre los parásitos E.
granulosus, E. multilocularis y T. solium, causantes de las enfermedades
equinococosis y cisticercosis. Dado que las FABPs han sido propuestas como
blanco molecular contra estos cestodos, y al éxito en cuanto al desarrollo de
inhibidores isoforma-específico en FABPs humanas, se propone enfocar la
búsqueda computacional a inhibidores del metabolismo de esta familia de proteínas.
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CAPÍTULO 2: DESCUBRIMIENTO DE FÁRMACOS

2.1 INTRODUCCIÓN
El descubrimiento y desarrollo de fármacos implica la integración de diferentes
disciplinas, como la biología, la química, las ciencias farmacéuticas, el modelado
matemático y las ciencias de la computación, para lograr principios activos más
seguros y eficaces.
El proceso de desarrollo necesario para introducir un nuevo medicamento en el
mercado es largo y costoso, y requiere la colaboración de especialistas procedentes
de diversos campos disciplinares (Macalino et al., 2015). El costo total varía según
el tipo de medicamento, pero siempre es significativo. Por ejemplo, en el año 2020
las principales compañías farmacéuticas a nivel global invirtieron entre el 15-28% de
sus ingresos para investigación y desarrollo, lo que se traduce en un costo de entre
4-10 mil millones de dólares estadounidenses para cada nueva entidad química
introducida en el mercado (The Investopedia Team, 2022). Además, el tiempo
necesario para completar el proceso, desde el descubrimiento hasta el lanzamiento,
oscila entre 12 y 15 años (Macalino et al., 2015; Terry & Lesser, 2015). Asimismo,
existe un alto riesgo de fracaso, ya que de cada 10.000 compuestos investigados en
las fases iniciales del desarrollo sólo uno superará exitosamente los ensayos
clínicos y obtendrá la aprobación regulatoria (Cook et al., 2014).
La Figura 2.1 resume las diferentes etapas que deben atravesarse en el proceso de
desarrollo de un nuevo fármaco, para garantizar su seguridad y eficacia y cumplir
con los requisitos regulatorios (Mohs & Greig, 2017).

Figura 2.1. Esquema general del proceso de descubrimiento y desarrollo de un
fármaco. Adaptado de Alberca, Tesis doctoral (2018).
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La fase inicial del desarrollo de fármacos, el descubrimiento de fármacos, implica la
identificación y validación del blanco molecular, así como la búsqueda de sustancias
químicas que puedan modular dicho blanco. Las técnicas de Cribado de Alto
Rendimiento (HTS, del inglés High Throughput Screening) permiten evaluar con
rapidez decenas a cientos de miles de compuestos. Los compuestos que
demuestran actividad satisfactoria frente al blanco molecular se denominan hits. A
continuación, los hits se optimizan para mejorar su potencia y otras propiedades
relevantes a través de ciclos de evaluación, lo que conduce a los "compuestos
líderes" que pueden ser posteriormente optimizados. En esta etapa también se
pueden utilizar estrategias in silico para determinar las características que deberían
tener los análogos del hit o del líder para mejorar su actividad. Para guiar la
optimización molecular, se realizan estudios en modelos animales (ensayos
preclínicos) para evaluar la potencia y la toxicidad en sistemas complejos, y
comenzar la caracterización farmacocinética in vivo. Finalmente, una vez que se
han cumplido ciertos estándares de desempeño, el mejor candidato se somete a
ensayos clínicos para determinar la seguridad, los efectos adversos, las dosis
adecuadas, la eficacia y las propiedades farmacocinéticas y farmacológicas en
humanos (Macalino et al., 2015; Hughes et al., 2011).

2.1.1 DESCUBRIMIENTO DE FÁRMACOS PARA ETDs

Las ETDs, como ya se ha mencionado en el capítulo anterior, son enfermedades
que afectan principalmente a poblaciones en condiciones de vulnerabilidad
socio-económica de países de ingresos bajos y medios, donde la atención sanitaria
a estas afecciones suele ser deficitaria. Por éste último motivo, es importante contar
con elementos que ayuden a la prevención y tratamiento de las ETDs, como por
ejemplo fármacos o vacunas para la población afectada. Desafortunadamente, la
cantidad de nuevos tratamientos para las ETDs es drásticamente inferior en
comparación con otro tipo de afecciones, dando poco lugar a la innovación (Weng et
al., 2018). Sin embargo, el descubrimiento de fármacos para ETDs ha incorporado
estrategias que incluyen desde la química medicinal, pasando por la biología
estructural, el modelado molecular, hasta ensayos tanto in vitro como in vivo
utilizando organismos genéticamente modificados (Ferreira et al., 2022).
Las estrategias para el descubrimiento de fármacos para ETDs pueden clasificarse
en las siguientes categorías:

1. Estrategias basadas en el blanco molecular: Consiste en cribar una
biblioteca de compuestos generada contra un blanco molecular validado y la
posterior optimización de los hits para aumentar la potencia y selectividad
frente al blanco, como así también la farmacocinética del mismo (Moffat et al.,
2017; Kiriiri et al., 2020).

2. Estrategias basadas en el fenotipo: Consiste en la evaluación de los
compuestos en un sistema biológico, como puede ser una línea celular,
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tejidos aislados o algún modelo animal. En este caso, no es necesario
conocer a priori el o los mecanismos de inhibición del potencial hit obtenido
(Moffat et al., 2017; Kiriiri et al., 2020).

3. Estrategias basadas en el reposicionamiento de fármacos: Se basa en la
utilización de fármacos ya aprobados para otras patologías como potenciales
agentes terapéuticos en la patología de interés (Kiriiri et al., 2020).

Estas tres estrategias se pueden complementar con métodos in silico para la
reducción de los compuestos a evaluar, como así también para realizar una
optimización racional de los hits.

Las estrategias basadas en el reposicionamiento de fármacos presentan como
ventajas, por un lado, la reducción en los tiempos de aprobación del nuevo
tratamiento por parte de organismos regulatorios, como así también una disminución
en los costos asociados en la investigación y el desarrollo, en comparación con las
otras dos estrategias mencionadas recientemente (Mignani et al., 2016). Se estima
que el tiempo empleado en investigación y desarrollo para una nueva entidad
química por las estrategias tradicionales oscila entre los 12 a 15 años (Macalino et
al., 2015; Terry & Lesser, 2015), mientras que en el caso de una nueva indicación
para un fármaco reposicionado dicho tiempo se reduce, llevándolo entre 3 a 12
años. Asimismo, los costos estimados para el desarrollo de una nueva entidad
química se estiman entre 4-10 mil millones de dólares estadounidenses, en
contraposición a los 1,6 mil millones de dólares estadounidenses para un fármaco
reposicionado (Rudrapal et al., 2020; The Investopedia Team, 2022). Por otra parte,
en base a las estrategias basadas en el blanco y en el fenotipo, se han realizado
estudios que comparan el éxito de una y de otra en cuanto al descubrimiento de
fármacos en la industria farmacéutica.

Swinney (2013) analizó los fármacos aprobados por la Administración de Alimentos
y Medicamentos de los Estados Unidos (en inglés Food and Drug Administration,
FDA) entre 1999 y 2008, discriminando entre aquellos obtenidos por estrategias
basadas en el blanco o en estrategias basadas en el fenotipo. En dicho estudio, el
autor describe el porcentaje de moléculas tipo fármaco first-in-class (primeros de su
tipo, es decir inhibidores de una vía novedosa) y follow-on (moléculas que actúan
por un mecanismo de acción ya conocido) aprobados para una y otra estrategia. Los
datos muestran que las estrategias basadas en el fenotipo consiguieron una mayor
cantidad de moléculas (28) tipo first-in-class que las estrategias basadas en el
blanco (17), mientras que éstas últimas tuvieron un mejor rendimiento para
fármacos tipo follow-on (83 compuestos versus 30 provenientes de ensayos
fenotípicos). El autor hipotetiza que este bajo rendimiento en las estrategias
basadas en el blanco se debe a la falta de consideración del entorno molecular de
un sistema complejo, situación tenida en cuenta por los ensayos fenotípicos.
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Un estudio posterior de Eder et al. (2014) extendió el período de análisis efectuado
por Swinney (Swinney, 2013), abarcando a todas las entidades farmacológicas,
incluyendo productos biofarmacéuticos, aprobadas en el período 1999-2013. En
dicho período, de las 113 moléculas first-in-class aprobadas por la FDA, un 70%
fueron descubiertas mediante estrategias basadas en el blanco, frente al 30%
mediante estrategias basadas en el fenotipo. En el primer caso, 45 de los
compuestos fueron tipo fármaco mientras que los 33 restantes son compuestos de
origen biológico, es decir productos obtenidos a partir de técnicas de biología
molecular, como por ejemplo anticuerpos monoclonales específicos para un blanco
molecular determinado. Por otro lado, para las estrategias basadas en el fenotipo, la
mayor parte de las moléculas first-in-class fueron identificadas mediante ensayos
quimio-céntricos (aquellos en donde el compuesto líder fue descubierto por similitud
estructural a otro compuesto con actividad reportada contra uno o más blancos
moleculares) y una pequeña parte por cribado fenotípico (es decir, el ensayo de un
gran número de compuestos en el cual se evalúan cambios en el fenotipo de un
organismo).

2.2 CRIBADO VIRTUAL

El cribado o tamizado virtual (CV), comprende un conjunto de técnicas
computacionales cuyo objetivo es el cribado de grandes bases de datos con la
finalidad de identificar potenciales compuestos químicos candidatos a fármaco
(Walters et al., 2018). Talevi y Bruno-Blanch definen al CV como “conjunto de
técnicas computacionales que permiten, a partir de representaciones de la
estructura molecular de los compuestos químicos almacenados en grandes bases
de datos, identificar compuestos potencialmente interesantes desde el punto de
vista farmacológico” (Talevi & Bruno-Blanch, 2009).

En contraste con el HTS, el cual requiere de tecnología con altos costos de
mantenimiento e infraestructura (Cronk, 2013), el CV ofrece una serie de ventajas
que permiten su implementación en laboratorios de países en vías de desarrollo:

1. Menor inversión necesaria: En la actualidad, existen una gran cantidad de
bases de datos públicas de compuestos químicos, como por ejemplo
ChEMBL (Davies et al., 2015; Gaulton et al., 2017), la cual compila más de
2,3 millones de compuestos químicos y más de 20 millones de datos de
actividad biológica (abril 2023); PubChem (Kim et al., 2016), con más de 115
millones de moléculas y más de 304 millones de datos de bioactividad (abril
2023), DrugBank (Law et al., 2014; Wishart et al., 2018), la cual compila
alrededor de 9000 moléculas tipo fármaco, ZINC20 (Irwin et al., 2020; Sterling
& Irwin, 2015; Irwin et al., 2012), que contiene más de 750 millones de
estructuras químicas. A su vez, hay una amplia disponibilidad de softwares
de uso libre o licencias académicas a bajo costo para las distintas etapas de
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modelado en CV, tales como Mordred (Moriwaki et al., 2018), Chimera
(Pettersen et al., 2004), OpenBabel (O'Boyle et al., 2011), RDKit (Rational
Discovery LLC, 2006) ó MolVS (Swain, 2019). A su vez, existen servidores en
línea de acceso libre que permiten realizar campañas de CV (González-Díaz
et al., 2011; Schneidman-Duhovny et al., 2008; Liu et al., 2010; Konc et al.,
2015). Por último, dependiendo de la estrategia de CV a utilizar y la cantidad
de compuestos a cribar, es posible llevarlo adelante con computadoras de
uso personal, con lo que se puede notar que la inversión en capital es
infinitamente inferior en comparación al costoso HTS.

2. Carácter teórico: Dada la naturaleza in-silico del CV, no es necesario
disponer físicamente de los compuestos a cribar. El CV permite el tamizado
de compuestos químicos que aún no han sido sintetizados. En consecuencia,
sólo serán adquiridas las moléculas con mejor desempeño en los modelos de
CV (Talevi et al., 2011).

3. Reposicionamiento de fármacos: Existen varias bases de datos públicas
que cuentan con fármacos aprobados, discontinuados o que se encuentran
en estudios clínicos, como la ya mencionada DrugBank (Law et al., 2014;
Wishart et al., 2018) y Sweetlead (Novick et al., 2013), con lo cual es posible
tamizarlas por CV para encontrar nuevas indicaciones terapéuticas para
fármacos ya existentes.

4. Ventajas bioéticas: La metodología de CV permite la reducción de ensayos
in vitro e in vivo a realizar, cumpliendo con las pautas de bioética
internacionales vigentes (Council for International Organization of Medical
Sciences & The International Council for Laboratory Animal Science, 2012;
Talevi & Bruno-Blanch, 2009).

En la Figura 2.2 se puede observar el uso de metodologías aplicadas a CV en el
período comprendido entre el 2004-2023 utilizando el buscador PubMed (National
Institutes of Health, 2024). Se utilizó como palabra clave “virtual screening” en
resúmenes y títulos de trabajos científicos entre 2004-2023.
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Figura 2.2. Número de artículos publicados en revistas científicas indexadas por
PubMed que contienen el término “virtual screening” en su título y/o resumen en el
período 2004-2023.

En términos generales, las estrategias para el diseño racional de fármacos asistido
por computadora se clasifican en: Métodos basados en el ligando (o métodos
indirectos) y Métodos basados en el blanco molecular o en la Estructura (o métodos
directos). Ambas estrategias pueden ser combinadas, debido a su
complementariedad, presentando cada una de ellas diferentes fortalezas y
debilidades (Talevi et al., 2011; Sotriffer, 2009).

2.2.1 MÉTODOS BASADOS EN EL BLANCO
MOLECULAR

Como su nombre lo indica, en los métodos basados en el blanco molecular es
necesario conocer de antemano la estructura tridimensional de la biomolécula que
se desea modular farmacológicamente. Para ello, la estructura tridimensional de las
proteínas se pueden obtener por métodos experimentales (Ilari & Savino, 2008;
Guerry & Herrmann, 2011) o computacionales (Talevi et al., 2011; Sotriffer, 2009).

Dentro de los métodos experimentales de determinación de estructura
tridimensional de proteínas se pueden citar:

1. Cristalografía de Rayos X: Consiste en hacer incidir un haz de luz de
longitud de onda correspondiente a los rayos X sobre un cristal de proteínas.
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El patrón de difracción generado depende de las posiciones de los átomos en
el cristal, posibilitando la determinación estructural de la molécula en cuestión
(Gavernet, 2021).

2. RMN: Se basa en las propiedades de ciertos átomos que presentan spin
nuclear diferente de cero (1H,13C,15N). Al aplicar un campo magnético sobre la
muestra, dichos núcleos se alinearán a favor (mayoritariamente) o en contra
de dicho campo. Esta diferencia energética entre ambos estados permite la
aplicación de pulsos de radiación externa para conseguir la transición hacia el
estado de mayor energía. Cuando la energía del pulso es cuantitativamente
igual a dicha barrera energética, se produce una absorción, y
consecuentemente, una señal medible. Debido a que la frecuencia de
absorción de cada núcleo depende del tipo de átomo y de su entorno
químico, es posible reconstruir la estructura tridimensional de una molécula
(Gavernet, 2021).

3. Crio-microscopía electrónica (en inglés Cryo-EM): En esta técnica, se
utiliza a la microscopía electrónica para la determinación de estructuras
moleculares. Brevemente, este tipo de microscopía utiliza haces de
electrones, que al impactar con la muestra, generan la dispersión en la
trayectoria de los mismos. Esta dispersión es dependiente de la estructura
del material analizado. Como paso previo, debe congelarse la muestra a
temperaturas criogénicas, lo cual permite, por un lado, la conservación de la
estructura molecular a determinar y, por otro, la minimización del daño al
material de estudio por efectos de la radiación del equipo (Carroni & Saibil,
2016). Finalmente, la microscopía electrónica genera imágenes 2D
correspondientes a diferentes proyecciones de la molécula en la muestra.
Una vez generadas dichas proyecciones, es posible obtener la reconstrucción
de un modelo 3D a partir de programas de procesamiento de imágenes
(Nogales & Scheres, 2015).

Por su parte, los métodos computacionales de determinación de estructura terciaria
de proteínas se pueden clasificar en dependientes de la estructura molde (del inglés
template-based modeling) e independientes de la estructura molde (del inglés
template-free modeling).

1. Métodos dependientes de la estructura molde: En este tipo de métodos,
es necesaria la comparativa entre la secuencia aminoacídica del blanco de
interés y al menos una secuencia de otra proteína con estructura
tridimensional conocida, la cual se conoce como molde (Fiser, 2010). Dentro
de esta categoría podemos describir dos metodologías:

● Modelado por homología: Se basa en el hecho de que dos ó más
secuencias de aminoácidos cuyo porcentaje de identidad es superior
al 30%, tienden a exhibir una estructura tridimensional similar (Rost,
1999). Consecuentemente, al conocer la estructura de al menos una
de estas secuencias, esta información puede ser transferida a aquellas
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proteínas cuyo arreglo tridimensional no ha sido determinado aún
(Gavernet, 2021).

● Modelado por threading o reconocimiento de plegamiento:
Consiste en la asignación de las coordenadas de una estructura
determinada experimentalmente a la secuencia problema y la posterior
evaluación de dicha asignación mediante la optimización de una
función de puntuación (Peng & Xu, 2009). A diferencia del modelado
por homología, este método permite identificar proteínas con un mismo
plegamiento, sin que existiera un origen evolutivo común entre ellas
(Gavernet, 2021).

2. Métodos independientes de la estructura molde: Este tipo de métodos
permiten obtener la estructura tridimensional de una proteína contando
únicamente con su estructura primaria. Dentro de este inciso, se pueden
encontrar dos metodologías:

● Modelado ab-initio: Generan un modelo estructural con la
información obtenida a partir de la secuencia de aminoácidos de la
proteína cuya estructura se quiere determinar. Los programas utilizan
algoritmos que exploran las posibles conformaciones que puede
adoptar la secuencia mediante la búsqueda de mínimos energéticos.
Aunque este tipo de modelados no presenta una limitación asociada a
los plegamientos ya conocidos, las funciones de energía que se
utilizan para describir el plegado proteico no son lo suficientemente
exactas para generar resultados precisos (Gavernet, 2021).

● Modelado por aprendizaje automático: Se basa en la idea de que la
estructura de una proteína está determinada por su secuencia de
aminoácidos, y que los patrones en las secuencias de proteínas
pueden ser utilizados para predecir su estructura tridimensional.
El aprendizaje automático es una rama de la inteligencia artificial que
se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos que pueden
aprender patrones en grandes conjuntos de datos y utilizar esta
información para hacer predicciones en nuevos datos. En el contexto
del modelado estructural de proteínas, se utilizan técnicas de
aprendizaje automático, como redes neuronales, para aprender a
predecir la estructura de proteínas a partir de la información disponible
en grandes bases de datos de proteínas, como puede ser por ejemplo
el PDB (Jumper et al., 2021). En la siguiente sección se describe con
mayor detalle esta última metodología, por ser la utilizada en esta tesis
doctoral.

Los métodos desde el blanco molecular pueden ser utilizados con dos puntos de
vista diferentes, por un lado en el diseño de fármacos para favorecer interacciones
entre el blanco molecular y compuestos de interés, o bien en el CV de bases de
datos, en donde se busca estimar la energía de interacción entre los compuestos
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presentes en la base de datos y la diana farmacológica de interés. Estos dos
enfoques complementarios serán abordados en mayor detalle en la sección 2.2.1.2.

2.2.1.1 MODELADO POR APRENDIZAJE AUTOMÁTICO

Desde la publicación del algoritmo de AlphaFold2 en el año 2020, el paradigma del
modelado estructural de proteínas ha cambiado por completo. AlphaFold2 es un
sistema de inteligencia artificial basado en el aprendizaje profundo, cuyo objetivo es
predecir la estructura tridimensional de una proteína a partir de su secuencia de
aminoácidos, siendo muy útil en el campo de la investigación biomédica
(Porta-Prado et al., 2022).

La predicción de la estructura de las proteínas es un problema muy difícil de
resolver, debido a la complejidad de las interacciones entre los aminoácidos y los
diferentes factores que influyen en la estructura de las proteínas (The AlphaFold
team, 2020). Los métodos tradicionales para predecir la estructura de las proteínas,
como se mencionó en la sección anterior, necesitan de estructuras relacionadas a la
secuencia problema que estén presentes en el PDB para llevar adelante el
modelado comparativo (Fiser, 2010), o bien dependen de la minimización de un
potencial energético, el cual no siempre es lo suficientemente preciso para describir
adecuadamente la estructura (Gavernet, 2021).

El desempeño de AlphaFold ha sido evaluado en varias competiciones de
predicción de estructuras de proteínas, conocidas como competiciones CASP
(acrónimo de Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Prediction). En
ellas, AlphaFold ha superado de manera consistente a otros sistemas de predicción
de proteínas. La primera versión de AlphaFold, denominada AlphaFold1, obtuvo el
primer lugar en la clasificación general de la 13ª edición de la competición CASP en
diciembre de 2018. Esta versión se destacó en la predicción de estructuras para las
cuales no existían modelos previos, lo cual fue considerado por los organizadores
de la CASP como uno de los mayores desafíos (The AlphaFold team, 2022).

En 2020, se desarrolló la segunda versión de AlphaFold, denominada AlphaFold2, la
cual volvió a ganar la competición CASP en noviembre de ese año. Las
predicciones realizadas por AlphaFold2 fueron mucho más precisas que las de
cualquier otro programa. En aproximadamente dos tercios de las proteínas
evaluadas, AlphaFold2 obtuvo una puntuación superior a 90 en la prueba de
distancia global (GDT, acrónimo de global distance test), que compara las
predicciones de los programas con las estructuras determinadas experimentalmente
(Douglas Heaven, 2020; Service, 2020). Cabe destacar que una puntuación de 100
indica una coincidencia perfecta entre la predicción y la estructura experimental.
Aunque en un tercio de los casos la precisión de las predicciones no fue lo
suficientemente alta y el programa no proporcionó información sobre el mecanismo
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del plegamiento de las proteínas (Curry, 2020; Balls, 2020), el logro técnico de
AlphaFold ha sido ampliamente reconocido.

Brevemente, la predicción de estructuras basada en aprendizaje profundo se enfoca
en reconocer mapas de contacto entre residuos y matrices de distancia entre
residuos, con el objetivo de encontrar patrones en las secuencias y estructuras de
las proteínas en PDB (Kuhlman & Bradley, 2019).

Basándose en este principio, AlphaFold2 es capaz de predecir estructuras
tridimensionales para todos los átomos pesados de una secuencia dada utilizando
un alineamiento múltiple de secuencias (MSA) para predecir las distancias entre los
átomos dentro de la secuencia a modelar (Jumper et al., 2021). Utilizando una
secuencia proporcionada por el usuario, AlphaFold2 implementa los métodos
HMMer y HHblits para recuperar secuencias homólogas de UniRef100 y otras bases
de datos. Además, AlphaFold2 también intenta encontrar estructuras molde para
construir una representación inicial de la proteína modelada, conocida como
representación de pares, que proporciona una hipótesis inicial sobre qué
aminoácidos es probable que estén en contacto entre sí. Posteriormente,
AlphaFold2 direcciona al MSA y la representación de pares hacia una serie de
capas de red profunda conocidas como capas Evoformer. Estas capas extraen las
características más relevantes del MSA y la representación de pares de manera
iterativa e intercambian información entre ellas. Finalmente, la salida de Evoformer
se utiliza como entrada para el módulo de estructura, que produce un modelo 3D.
Este procedimiento se repite tres veces de manera iterativa para mejorar la
precisión del modelo predicho (Jumper et al., 2021).

Dado que AlphaFold2 requiere una gran cantidad de recursos computacionales, las
secuencias de proteínas modeladas en esta tesis doctoral se enviaron al algoritmo
de AlphaFold2 a través de la plataforma Google Colab utilizando los parámetros por
defecto (The AlphaFold Team & Google Colab, 2022). Esta versión se llama
ColabFold y reemplaza los métodos de búsqueda HMMer y HHblits por MMseq2,
con el fin de reducir el tiempo de cómputo, así como los requisitos de memoria RAM
(del inglés random access memory) y almacenamiento (Mirdita et al., 2021).

La Figura 2.2.1.1 muestra un esquema simplificado acerca del funcionamiento del
algoritmo de AlphaFold2.
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Figura 2.2.1.1. Esquema simplificado del algoritmo implementado en AlphaFold2.
Adaptado de Jumper et al. (2021).

2.2.1.2 DOCKING MOLECULAR

El docking molecular es una técnica de simulación que tiene como objetivo predecir
la orientación espacial relativa de un ligando en un receptor, así como asignar a
cada orientación un puntaje que, en principio, reflejaría la afinidad o energía de
unión asociada a la formación del complejo ligando-receptor, a partir de las
estructuras tridimensionales de ambos componentes.

Los programas de docking se componen de dos algoritmos principales: uno que
explora las distintas conformaciones del ligando (algoritmo de búsqueda) y otro que
evalúa cada una de esas poses y les asigna un valor de score o energía de unión,
basándose en las interacciones con el receptor y el confórmero del ligando acoplado
al sitio de unión definido (función de score o puntuación). Como resultado, el
programa predice una serie de poses del ligando en el sitio de unión del receptor,
ordenadas o rankeadas según su energía de unión predicha. Las poses mejor
rankeadas son consideradas las más probables (Gaitonde et al., 2020). El ligando
utilizado en el docking es generalmente una molécula orgánica pequeña, mientras
que el receptor puede ser una proteína o un ácido nucleico (Luo et al., 2019).
También es posible utilizar la técnica de docking en un sistema proteína-proteína
(Porter et al., 2019).

El desempeño del docking puede evaluarse, por un lado, por su capacidad de
reproducir correctamente el modo de unión de un ligando en un receptor (lo que se
conoce en inglés como docking power) y, por otro, por la capacidad de la función de
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puntuación de predecir correctamente la afinidad o energía de formación del
complejo ligando-receptor (scoring power en inglés) (Gavernet, 2021).

El docking power puede ser evaluado mediante experimentos de re-docking y
cross-docking. El re-docking implica extraer el ligando de un complejo
ligando-receptor previamente determinado experimentalmente y luego volver a
acoplarlo en el mismo sitio. El cross-docking, por otro lado, implica extraer el ligando
del complejo y luego acoplarlo en otra estructura del receptor, ya sea en una
estructura holo diferente o en una estructura apo. Para evaluar el rendimiento de la
predicción, se compara la pose predicha con el modo de unión determinado
experimentalmente utilizando alguna métrica, como la desviación cuadrática media
(RMSD, del inglés root mean square deviation) (Kirchmair et al., 2008).

Por otro lado, el scoring power se refiere a la capacidad de una función de
puntuación para predecir correctamente la afinidad o energía de formación del
complejo ligando-receptor. Esto se puede evaluar mediante el cribado retrospectivo
de un conjunto de validación. Dependiendo de la naturaleza de la actividad biológica
de los compuestos en dicho conjunto, se pueden utilizar diferentes métricas. Si la
variable dependiente es continua (como la concentración inhibitoria media, IC50 o la
constante de inhibición, Ki), es posible calcular métricas de correlación o de ranking
entre la afinidad predicha y la determinada experimentalmente (Llanos et al., 2020).
Si la variable dependiente es binaria (por ejemplo, activo o inactivo), se puede
evaluar el rendimiento del docking como un clasificador binario utilizando el valor de
afinidad predicho. Los procedimientos tanto para la realización de un experimento
de docking power como de scoring power son ilustrados esquemáticamente en la
Figura 2.2.1.2.
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Figura 2.2.1.2. Esquema genérico de un experimento de docking power (A) y de
scoring power (B).

En cuanto a la flexibilidad considerada para el ligando y el receptor durante la
simulación, existen varias aproximaciones. En el docking rígido, ambos se
consideran como cuerpos rígidos y solo se permite al ligando rotar y trasladarse
dentro del sitio de unión. En el docking flexible, se exploran diferentes
conformaciones del ligando, de la proteína o de ambos simultáneamente (Andrusier
et al., 2008).

Existen diversas estrategias que permiten considerar la flexibilidad del blanco en las
simulaciones de docking (Lexa & Carlson, 2012), como el uso de potenciales
suavizados o soft docking (Ferrari et al., 2004), el uso de bibliotecas de rotámeros
para modelar la flexibilidad de las cadenas laterales de ciertos residuos (Alberts et
al., 2005), o considerar distintas conformaciones del receptor (ensemble docking)
(Amaro et al., 2018). Sin embargo, a medida que se incluyen más grados de libertad
en la simulación, el costo computacional aumenta significativamente. Por lo tanto, la
aproximación más utilizada es considerar el ligando totalmente flexible y la proteína
rígida (Meng et al., 2011).
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2.2.1.3 DINÁMICA MOLECULAR
La técnica de simulación conocida como dinámica molecular (DM) permite el estudio
del comportamiento dinámico de moléculas biológicas, orgánicas o inorgánicas a lo
largo del tiempo (Karplus & McCammon, 2002). En la versión clásica de la DM, las
diferentes configuraciones de un sistema (es decir, las posiciones relativas de todos
los átomos que lo componen) se generan resolviendo las ecuaciones de

movimiento. La Ecuación 2.1 describe la segunda ley de Newton, en donde se𝐹
→

(𝑡)
corresponde con la fuerza ejercida sobre una partícula a un tiempo dado, siendo𝑡

proporcional al cambio del momento de dicha partícula (es decir, el producto entre𝑝
→

su masa y velocidad) con respecto a . La integración numérica de la Ecuación 2.1𝑡
permite calcular la trayectoria de cada partícula, es decir, cómo cambia su posición y
velocidad con el tiempo. Para esto, es necesario conocer las fuerzas que actúan
sobre cada átomo del sistema. Dichas fuerzas derivan de la función de energía
potencial (Ecuación 2.2) (Tuckerman & Martyna, 2000).

(2.1)𝐹
→

(𝑡) = 𝑑𝑝
→

𝑑𝑡
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En la Ecuación 2.2, se puede ver que la energía potencial del sistema, 𝐸(𝑟𝑁) ,
depende de una serie de parámetros específicos relacionados con cada uno de los
términos que conforman el campo de fuerza (expresiones I-IV). Estos parámetros se
obtienen a partir de datos experimentales y cálculos teóricos, y su ajuste es crucial
para lograr una descripción precisa del sistema molecular. Las contribuciones de las
interacciones enlazantes incluyen a la energía de los enlaces ( ), la energía𝐸

𝑒𝑛𝑙𝑎𝑐𝑒𝑠

asociada a las oscilaciones angulares que comprenden a tres átomos consecutivos (
y la energía de los ángulos diedros . Por su parte, las𝐸

á𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜𝑠
) (𝐸

𝑑𝑖𝑒𝑑𝑟𝑜𝑠
)

interacciones no enlazantes ( ) incluyen a las interacciones del tipo van𝐸
𝑛𝑜 𝑒𝑛𝑙𝑎𝑧𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠

der Waals y coulómbicas, representadas por la expresión IV de la Ecuación 2.2. En
este trabajo de tesis, el campo de fuerza utilizado fue OPLS-AA, implementado
dentro del programa de DM GROMACS (Jorgensen et al., 1996; Berendsen et al.,
1995; Lindahl et al., 2001; Van Der Spoel et al., 2005; Hess et al., 2008; Pronk et al.,
2013; Páll et al., 2015; Abraham, et al., 2015).

La simulación de DM se puede llevar a cabo en distintas condiciones de simulación.
El ensamble microcanónico (NVE) es útil para estudiar sistemas aislados, debido a
que el número de partículas (N), el volumen (V) y la energía (E) del sistema
permanecen constantes (Yao et al., 2022). Por otro lado, el ensamble canónico
(NVT) permite fluctuaciones de energía dentro de los límites del sistema a través del
intercambio de calor. Por lo tanto, es menester la presencia de un algoritmo capaz
de controlar las fluctuaciones de temperatura dentro de ciertos límites, simulando un
baño termostatizado. Finalmente, el ensamble isotérmico-isobárico (NPT) permite
simular sistemas a presión y temperatura constantes, situación habitual en un
laboratorio de química. Para ello, además de controlar la temperatura mediante un
termostato, es necesario también que un algoritmo controle la presión, es decir, un
barostato (Yao et al., 2022).
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Un protocolo de DM consta típicamente de tres etapas principales:
preprocesamiento, simulación y análisis de resultados. Durante la etapa de
preprocesamiento, se prepara el sistema molecular para la simulación, se elige el
campo de fuerza adecuado y se establecen las condiciones de simulación. Durante
la etapa de simulación, primeramente, se equilibra el sistema de acuerdo al tipo de
ensamble elegido. Una vez alcanzada la convergencia en las variables del sistema
sometidas a equilibración (por ejemplo, la temperatura absoluta), se procede a la
producción de DM, en donde se lleva a cabo un muestreo de las distintas
configuraciones del sistema. Finalmente, durante la etapa de análisis de resultados,
se evalúan las propiedades y características del sistema simulado (Katiyar & Jha,
2018).

La simulación de DM es una herramienta muy útil para el estudio de sistemas
moleculares, permitiendo considerar al blanco molecular de interés en un entorno
similar al del experimento in vitro, es decir rodeado de solvente a la temperatura,
presión y fuerza iónica de interés, lo cual permite un modelado más preciso de las
propiedades fisicoquímicas del sistema (Hollingsworth & Dror, 2018).

2.2.2 MÉTODOS BASADOS EN EL LIGANDO

En contraposición con los métodos directos, el enfoque implementado en esta
sección tiene como principal hipótesis que moléculas similares tendrán propiedades
de unión similares a un blanco molecular dado (Sotriffer, 2009).

Los métodos basados en el ligando utilizan la información proveniente de un ligando
activo o un grupo de ligandos activos contra el blanco molecular de interés para
identificar características estructurales responsables de la actividad biológica
observada (Macalino et al., 2015). Dependiendo de la técnica de CV que se desee
utilizar, los ligandos conocidos pueden caracterizarse mediante la representación
bidimensional (2D) y/o tridimensional (3D) de sus estructuras químicas, con el
objetivo de encontrar determinantes estructurales de la actividad biológica.

En los siguientes apartados de este capítulo, se describirán brevemente los
métodos de CV basados en el ligando, que se pueden clasificar en tres grandes
grupos: enfoques basados en el farmacóforo, metodologías basadas en la similitud
molecular y metodologías basadas en descriptores moleculares.

2.2.2.1 FARMACÓFOROS

Según la IUPAC, un farmacóforo se trata de un grupo de propiedades estéricas y
electrónicas que aseguran las interacciones supramoleculares óptimas con un
blanco biológico específico, activando o bloqueando su respuesta (Wermuth et al.,
1998). Por otro lado, Talevi et al. (2011) definen a un farmacóforo como “una
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configuración tridimensional que posee un conjunto mínimo de características
moleculares necesarias para garantizar interacciones con un objetivo molecular
específico, generando una respuesta biológica determinada”.

El CV basado en farmacóforos implica la superposición de un conjunto de moléculas
que comparten una actividad específica (conjunto de entrenamiento), con el fin de
extraer las propiedades químicas comunes que son esenciales para producir la
actividad de interés. Posteriormente, se buscan en bases de datos los compuestos
que presenten el farmacóforo obtenido (Sotriffer, 2009).

Por lo general, la obtención de la estructura farmacofórica se realiza mediante la
extracción de las características comunes de las estructuras 3D del conjunto de
entrenamiento. Sin embargo, para construir y aplicar hipótesis farmacofóricas, es
menester tener en cuenta, por un lado, la flexibilidad de las moléculas, y por otro,
cómo llevar adelante la superposición molecular (Yang, 2010).

Con respecto a la flexibilidad de las moléculas, tradicionalmente se han utilizado
diversas estrategias, como por ejemplo la utilización de uno o más ligandos rígidos,
la generación de múltiples conformaciones posibles de los compuestos del conjunto
de entrenamiento y de la base sometida al cribado; y el análisis conformacional
continuo durante el proceso de modelado farmacofórico (Talevi et al., 2011). Sin
embargo, en los últimos años, es cada vez más frecuente la integración de DM en
protocolos de CV basado en farmacóforos, dado que permite aliviar los problemas
asociados a la flexibilidad del ligando (Muhammed & Aki-Yalcin, 2021). En cuanto a
la superposición molecular, el alineamiento se puede llevar a cabo utilizando
enfoques basados en puntos, en los cuales se minimizan las distancias entre
átomos o puntos de características químicas abstractas, o mediante aproximaciones
basadas en propiedades, que utilizan descriptores basados en campos moleculares
para generar el alineamiento (Talevi et al., 2011). La primera opción es la más
utilizada, ya que un arreglo tridimensional de características moleculares abstractas
en lugar de grupos funcionales bien definidos permite recuperar una mayor
diversidad estructural en los compuestos activos. Estas características suelen incluir
grupos con capacidad de establecer enlaces de hidrógeno, grupos cargados, grupos
capaces de participar en contactos hidrofóbicos o aromáticos, y pueden
considerarse restricciones estéricas bajo la forma de volúmenes de exclusión
(Kaserer et al., 2015). También se puede abordar la identificación y utilización de
farmacóforos desde el receptor, buscando posibles puntos de interacción entre el
blanco molecular y los ligandos (Yang, 2010).

2.2.2.2 SIMILITUD MOLECULAR

En el caso de disponer de una escasa cantidad de ligandos con actividad conocida
contra un blanco molecular, se pueden utilizar técnicas basadas en la similitud
molecular como estrategia de CV (Talevi et al., 2011). Estas técnicas implican la
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medición del grado de similitud entre la estructura de un compuesto activo deseado
y los compuestos de una base de datos sometida a cribado (Bajorath, 2001). La
similitud molecular se enfoca principalmente en las características estructurales de
los compuestos, como la presencia, ausencia o frecuencia de determinadas
subestructuras químicas o grupos funcionales. Maggiora et al. (2014) postulan que,
a la hora de cuantificar la similitud entre entidades moleculares, se requieren tres
elementos clave:

1. Una representación molecular adecuada: Es decir, una manera de
representar las características moleculares de relevancia, como puede ser la
utilización de descriptores moleculares.

2. Un sistema de ponderación para las características moleculares: En
otras palabras, consiste en definir si la contribución de las características
moleculares definidas es la misma para estimación de la similitud o por el
contrario, si hay características con mayor peso que otras.

3. Un coeficiente de similitud: Esto es, una expresión matemática que
transforme en un valor numérico la información contenida en la
representación molecular. Usualmente, este valor se encuentra entre 0 y 1,
donde 1 se corresponde con la identidad completa de la representación
molecular. Sin embargo, esto no implica que los compuestos comparados
sean idénticos.

Una forma común de comparar cuantitativamente dos moléculas se basa en la
comparación de secuencias de bits, también conocidas como huellas digitales
moleculares o fingerprints en inglés. Las huellas digitales moleculares se construyen
asignando cada bit a la presencia o ausencia de una propiedad estructural
determinada, que puede ser bidimensional o tridimensional. Alternativamente, los
bits pueden indicar la frecuencia con la que aparece la propiedad estructural en las
moléculas comparadas. Los bits compartidos por ambas moléculas se cuantifican
mediante el coeficiente de similitud, y uno de los coeficientes de similitud más
utilizados es el coeficiente de Tanimoto en su versión binaria (Willett, 2006), que se
define en la Ecuación 2.3:

(2.3)𝑆 =  𝑐
𝑎+ 𝑏 − 𝑐

Las letras a y b simbolizan el número de bits correspondientes a las moléculas A y B
a analizar, respectivamente, mientras que c representa el número de bits comunes a
ambas moléculas.
En la Figura 2.2.2.2 se ilustra un ejemplo de cómo se lleva a cabo el cálculo del
coeficiente de Tanimoto. Considerando las 8 subestructuras de la figura, se puede
determinar que el número de bits para la molécula A es de 7, mientras que el
número de bits para la molécula B es de 5. El número de subestructuras
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compartidas entre ambas moléculas es de 4. En consecuencia, el coeficiente de
Tanimoto se establece en 0,5.

Figura 2.2.2.2. Esquema del proceso de comparación de dos moléculas por medio
de un coeficiente de similitud. Adaptado de Gavernet (2021).

Las técnicas de CV basadas en la similitud presentan dos ventajas principales. En
primer lugar, tienen un bajo costo computacional, lo que les permite tamizar grandes
bases de datos en un corto período de tiempo. En segundo lugar, permiten realizar
búsquedas virtuales a partir de una única molécula de referencia (Di Ianni et al.,
2015).

2.2.2.3 DESCRIPTORES MOLECULARES

Según Todeschini y Consonni (2009), un descriptor molecular “es el resultado de un
proceso lógico y matemático que convierte información química en una
representación simbólica de una molécula en un número útil o resultado de un
experimento estandarizado”. Un descriptor molecular es una variable numérica que
representa alguna característica de la estructura molecular, como el tamaño, la
forma, la lipofilicidad, etc. (Davis, 2014).

Los descriptores moleculares pueden variar en complejidad, desde propiedades
simples como el peso molecular hasta descriptores geométricos de mayor
complejidad de cálculo. La dimensionalidad de los descriptores se puede clasificar
en 0D, 1D, 2D, 3D y 4D, según la información contenida en ellos.

Los descriptores 0D se derivan de la fórmula química de la molécula y son muy
fáciles de calcular e interpretar, pero tienen bajo contenido de información y pueden
tener valores iguales para diferentes moléculas. Por su parte, los descriptores 1D
examinan la frecuencia u ocurrencia de determinadas subestructuras o grupos
funcionales en la molécula, siendo los valores calculados de naturaleza binaria o
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discreta (Grisoni et al., 2018). En el caso de los descriptores 2D, estos consideran la
conectividad de los átomos y reflejan a la molécula como un grafo, derivando
descriptores de la topología molecular. A su vez, también pueden reflejar la
distribución en la molécula de propiedades atómicas (Pogliani, 2000; Consonni &
Todeschini, 2012). En cuanto a los descriptores 3D, la molécula es representada
como un objeto geométrico caracterizado por la configuración espacial de sus
átomos y tienen un alto contenido de información, pero son computacionalmente
más costosos que los descriptores 0-2D (Grisoni et al., 2018). Por último, los
descriptores 4D son similares a los 3D, pero consideran la información estructural
para un conjunto de confórmeros.

A medida que aumenta la dimensionalidad de representación, se obtiene más
información de la molécula, pero también aumenta el costo computacional asociado
a los cálculos (Andrade et al., 2010). La representación gráfica de la molécula de
clomipramina se muestra en la Figura 2.2.2.3 mediante diferentes representaciones
que varían en su dimensión. Se puede notar que a medida que aumenta la
dimensionalidad de la representación, se obtiene más información sobre la
molécula, aunque esto conlleva un aumento en el costo computacional asociado a
los cálculos.

Figura 2.2.2.3. Distintas representaciones de la molécula de clomipramina.
Adaptado de Fernández-Torras et al. (2022).

Desde un punto de vista práctico, los descriptores moleculares pueden clasificarse
en dos categorías, de acuerdo a su dimensionalidad: los de baja dimensionalidad
(0D, 1D, 2D) que son independientes de la conformación, y los de alta
dimensionalidad (3D, 4D) que son dependientes de la conformación.

Aplicación de los descriptores moleculares al CV

71



Para encontrar correlaciones entre la actividad a modelar y los descriptores
moleculares, se utilizan distintas estrategias para constituir las llamadas Relaciones
Cuantitativas Estructura-Actividad (QSAR, por sus siglas en inglés) (Talevi &
Bruno-Blanch, 2009; De et al., 2022). Estos modelos se basan en la noción de que
la actividad biológica de un compuesto químico depende de sus características
estructurales, siendo que variaciones estructurales en una serie de compuestos
conducirán a variaciones en su(s) propiedad(es) biológica(s) (Macalino et al., 2015).
Existen dos tipos de modelos QSAR: cuantitativo y cualitativo, dependiendo de la
naturaleza de la variable dependiente. Los modelos QSAR cuantitativos predicen el
valor numérico de la propiedad (Ki, pIC50, pED50, etc.), mientras que los modelos
cualitativos generan una respuesta discreta asociada a diferentes categorías (activo
o inactivo, tóxico o no tóxico, etc.). Una vez obtenido un modelo QSAR, puede
aplicarse a campañas de CV para predecir la actividad de las estructuras químicas
contenidas en quimiotecas digitales (Neves et al., 2018).

2.2.3 MÉTODOS COMBINADOS

Los métodos mixtos, híbridos o combinados son una estrategia para el tamizado
molecular que utiliza una combinación de metodologías basadas en el ligando y en
la estructura de forma secuencial o paralela (Figura 2.2.3). El CV jerárquico (CVJ)
utiliza diferentes métodos in silico en orden creciente con respecto al costo
computacional asociado de cada uno de ellos. De esta manera, las quimiotecas
virtuales serán cribadas en primer lugar por un método de bajo coste computacional,
y los compuestos candidatos de esta primera etapa serán sometidos a un segundo
método que requiera un mayor poder de cómputo, y así sucesivamente, hasta
alcanzar un número manejable de compuestos para los ensayos biológicos (Kumar
& Zhang, 2015; Miles & Ross, 2021). Por otro lado, el CV paralelo (CVP) ejecuta
simultáneamente varios métodos complementarios, y los mejores hits de cada
método son seleccionados para las pruebas biológicas (Kumar & Zhang, 2015). La
ventaja de la complementariedad en los métodos utilizados es que permite obtener,
a priori, una mayor diversidad estructural en los compuestos candidatos obtenidos,
aunque a expensas de un mayor costo computacional con respecto a CVJ (Miles &
Ross, 2021).
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Figura 2.2.3. Diferentes estrategias combinadas para CV. Adaptado de Gavernet
(2021).

2.3 REPOSICIONAMIENTO DE FÁRMACOS

2.3.1 GENERALIDADES

El reposicionamiento de fármacos, conocido en inglés como "drug repositioning" o
"drug repurposing", se refiere a la búsqueda de nuevas aplicaciones terapéuticas
para fármacos ya existentes. Los candidatos a ser reposicionados suelen ser
fármacos que han sido aprobados previamente, retirados del mercado,
abandonados en pruebas clínicas debido a su falta de eficacia para ciertas
patologías, o aquellos que se encuentran en etapas avanzadas de investigación (Liu
et al., 2013, Naveja et al., 2016).

La polifarmacología, la similitud entre blancos moleculares ortólogos en distintas
especies y las conexiones existentes entre vías metabólicas son factores que
permiten el uso de fármacos para múltiples indicaciones. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que una excesiva promiscuidad puede estar asociada a
efectos adversos (Ma et al., 2013).
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El reposicionamiento de fármacos es una estrategia prometedora en el campo
farmacéutico ya que reduce significativamente los tiempos necesarios para
desarrollar nuevas terapias y aumenta la probabilidad de éxito en los estudios
clínicos (Temesi et al., 2014). Además, puede evitar la necesidad de etapas de
deconvolución/identificación del blanco molecular, optimización del líder y pruebas
de seguridad temprana, lo que se traduce en una reducción de los costos asociados
(Swinney, 2013; Paul & Lewis-Hall, 2013; Rudrapal et al., 2020). Por esta razón, la
industria farmacéutica, organismos gubernamentales y el sector académico han
incrementado su interés en el reposicionamiento de fármacos (Liu et al., 2013;
Polamreddy & Gattu, 2019), situación que se visibiliza, por ejemplo, en las
ganancias del sector farmacéutico asociadas a reposicionamientos, las cuales
fueron estimadas en 24400 millones de dólares estadounidenses en 2015 y
proyectadas a 31300 millones en 2020 (Rudrapal et al., 2020).

La Figura 2.3.1 muestra el aumento en la frecuencia de aparición de los términos
"drug repositioning" y "drug repurposing" en los títulos y resúmenes de trabajos
científicos indexados en Pubmed durante el período 2014-2023.

Figura 2.3.1. Número de artículos publicados en revistas científicas indexadas por
Pubmed que contienen el término “drug repositioning” o “drug repurposing” en su
título y/o resumen entre 2014 y 2023.

El reposicionamiento de fármacos ha dado lugar a casos emblemáticos como el del
Sildenafil y la Talidomida. El Sildenafil se investigó inicialmente como
antihipertensivo y para el tratamiento de la angina de pecho, pero se descubrió su
efecto sobre la erección peneana durante las pruebas clínicas, lo que llevó a su
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aprobación para el tratamiento de la disfunción eréctil (Ashburn & Thor, 2004;
Barnett & Machado, 2006). La Talidomida, que se utilizó como antinauseoso en
mujeres embarazadas en la década del ’60 y se retiró del mercado debido a sus
efectos teratogénicos, se redireccionó décadas después como tratamiento para las
complicaciones cutáneas de la lepra denominadas ENL (eritemas nudosos
leprosos). A pesar de su teratogenicidad, la FDA aprobó su uso para este propósito
y, posteriormente, para el tratamiento del mieloma múltiple debido a su capacidad
para inhibir la angiogénesis (Teo et al., 2002; Zhou et al., 2013; Singhal et al., 1999).

Aunque algunos casos han surgido casualmente (es decir, por serendipia), existen
métodos basados en el conocimiento para la búsqueda de nuevos
reposicionamientos (Liu et al., 2013; Naveja et al., 2016).

2.3.2 MÉTODOS SISTEMÁTICOS DE
REPOSICIONAMIENTO DE FÁRMACOS

La búsqueda de relaciones entre fármacos, proteínas y enfermedades para el
reposicionamiento de fármacos es realizada por métodos sistemáticos, como se
muestra en la Figura 2.3.2. Los métodos de reposicionamiento se dividen en dos
grandes grupos según la utilización o no de computadoras. Los métodos no
computacionales involucran experimentos in vitro, como por ejemplo el HTS, y
también se basan en la literatura. Por otro lado, los métodos computacionales se
dividen en tres grandes grupos basados en la información que utilizan: métodos
bioinformáticos, quimioinformáticos y literatura de alto rendimiento.

Figura 2.3.2. Esquema de los métodos sistemáticos que pueden ser aplicados en el
reposicionamiento de fármacos. Adaptado de Talevi et al. (2018).
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2.3.2.1 ENFOQUES NO COMPUTACIONALES

Descifrar el mecanismo de acción de un fármaco y comprender la fisiopatología de
una enfermedad podría proporcionar supuestos sobre la posible utilización de un
medicamento conocido para una nueva indicación. Estas aproximaciones son
conocidas como estrategias de descubrimiento basadas en el conocimiento o la
literatura (Naveja et al., 2016).

Entre las primeras estrategias sistemáticas empleadas para identificar posibles
reposicionamientos también se encuentran las metodologías de tamizaje
experimental. Estos métodos han evolucionado desde el tamizaje de baja capacidad
(que examina sólo un pequeño conjunto de compuestos) hasta las estrategias de
HTS ya mencionadas, que permiten evaluar más de 100.000 compuestos en solo un
día (Hertzberg & Pope, 2000). Estos métodos representan una forma interesante de
buscar nuevas oportunidades de reposicionamiento, ya que, además de evaluar el
impacto en un objetivo molecular, hoy en día es posible adaptar los métodos al
tamizaje fenotípico y, de esta manera, evaluar los medicamentos en sistemas
complejos (Blay et al., 2020; Brito et al., 2020; Small et al., 2022).

Como se mencionó anteriormente, la principal limitación del HTS es el alto costo
que requieren los equipos robóticos y la infraestructura, así como también el costo
de disponer de la colección de compuestos y el alto número de falsos positivos
detectados (Cronk, 2013).

2.3.2.2 ENFOQUES COMPUTACIONALES

Las técnicas computacionales brindan posibilidades muy valiosas para transformar
el proceso fortuito de descubrir una nueva aplicación para un fármaco en una
exploración sistemática y fundamentada de todas las opciones de reposicionamiento
disponibles. El reposicionamiento in silico utiliza distintas estrategias para reunir,
fusionar y analizar de forma sistemática grandes cantidades de datos, que incluyen
bases de datos de fármacos previamente identificados (Liu et al., 2013; Prada Gori
et al., 2023). Estas estrategias son de gran utilidad a la hora de organizar y explorar
la información y conocimiento disponible para inferir nuevas asociaciones entre
compuestos, blancos moleculares y enfermedades (Prada Gori et al., 2023).

2.3.2.2.1 METODOLOGÍAS QUIMIOINFORMÁTICAS

Existen diversos métodos de quimioinformática para el reposicionamiento de
fármacos, pero los más comunes se basan en las técnicas de CV previamente
discutidas. En la actualidad, hay varias bases de datos de acceso libre que
contienen numerosos candidatos a fármacos reposicionados, tales como DrugBank
(Wishart et al., 2018), Sweetlead (Novick et al., 2013) ó DRH (Corsello et al., 2017)
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(del inglés Drug Repurposing Hub), así como información sobre dianas moleculares
relacionadas con enfermedades humanas, como la Therapeutic Target Database
(TTD) (Li et al., 2018).

2.3.2.2.2 METODOLOGÍAS BIOINFORMÁTICAS

Los avances en la genómica de los últimos años han llevado a la generación de
grandes cantidades de datos genómicos y transcriptómicos de muestras de tejido
patológico, muestras de tejido normal, modelos animales y líneas celulares. Gracias
a la filosofía emergente de datos abiertos, muchos de estos datos se encuentran
públicamente disponibles en diferentes repositorios públicamente accesibles (Talevi,
2023). Estos datos, combinados con las bases de datos que compilan información
fenotípica y clínica, proporcionan una gran oportunidad para comprender mejor los
mecanismos de las enfermedades, dilucidar los mecanismos de acción de
moléculas bioactivas y descubrir nuevas indicaciones para fármacos ya conocidos.
Uno de los tipos de datos más ampliamente utilizados para el reposicionamiento de
fármacos son los perfiles transcriptómicos (Li et al., 2016).

Dos de las fuentes de información más importantes para utilizar en el
reposicionamiento de fármacos son el proyecto Connectivity Map y su proyecto
extendido LINCS (Library of Integrated Network-Based Cellular Signatures) (Lamb et
al., 2006; Vidović et al., 2014). Ambos proyectos han producido perfiles de expresión
génica a gran escala de tejidos y tipos celulares relevantes para una diversidad de
enfermedades, incluyendo cáncer, enfermedades cardíacas y enfermedades
neurodegenerativas. Estos perfiles de expresión génica han sido expuestos a
diferentes agentes perturbadores lo que ha permitido construir un mapa detallado de
las asociaciones funcionales entre enfermedades, perturbaciones genéticas y
acciones de moléculas tipo fármaco. Esta base ha sido extensamente utilizada en
estudios de reposicionamiento, especialmente en la estrategia conocida como
"reversión de la firma" (en inglés signature reversion) (Li et al., 2016). Esta
estrategia consiste en la identificación de moléculas capaces de revertir el perfil de
expresión génica en líneas celulares patológicas. Por ejemplo, si se conoce el perfil
de expresión génica causado por cada una de las moléculas en una línea celular
dada, se puede seleccionar el perfil que sea más similar al perfil de expresión
inverso de la línea celular patológica en estudio (Fisher et al., 2023).

Otra estrategia que se utiliza en el reposicionamiento de fármacos es la "culpable
por asociación" (en inglés guilt-by-association), que busca moléculas que provocan
respuestas transcripcionales similares, postulando que ellas deberían compartir
similares mecanismos de acción (Iorio et al., 2013). Para llevar a cabo esta
estrategia existen varios repositorios públicos disponibles como Drug versus
Disease (DvD) (Pacini et al., 2013), The Database for Annotation, Visualization and
Integrated Discovery (DAVID) (Dennis et al., 2003) y MANTRA (Mode of Action by
NeTwoRk Analysis) (Carrella et al., 2014).
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Además de estas estrategias, existen otras herramientas bioinformáticas que
pueden ser utilizadas para el reposicionamiento de fármacos, como aquellas que
comparan las secuencias genéticas o las estructuras de las proteínas. Estos
métodos se basan en el postulado de que proteínas homólogas de diferentes
especies pueden interactuar con los mismos ligandos (Gfeller & Zoete, 2015).

Finalmente, también se pueden lograr reposicionamientos mediante la comparativa
de los sitios de unión. Proteínas con baja similitud de secuencia global, e incluso de
distinta funcionalidad, pueden contar con sitios de unión similares desde el punto de
vista estructural, lo cual les permitiría interactuar con ligandos similares. En
consecuencia, es posible identificar mediante herramientas bioinformáticas sitios de
unión similares en proteínas sin relación evolutiva, permitiendo encontrar posibles
candidatos a reposicionamiento a partir de ligandos conocidos del sitio de unión
similar al de interés (Konc et al., 2015; Haupt & Schroeder, 2011).

2.3.2.2.3 METODOLOGÍAS BASADAS EN LA
LITERATURA

La estrategia denominada descubrimiento basado en la literatura (DBL), consiste en
procesar datos de literatura para identificar relaciones implícitas o indirectas entre
entidades biológicas que aparentemente no están conectadas entre sí (Figura
2.3.2.2.3). DBL analiza grandes volúmenes de literatura científica como un sistema
de interconexiones entre términos de interés, y a través de ese análisis describe los
mecanismos moleculares básicos que determinan una enfermedad, aumenta la
comprensión de los efectos biológicos de una molécula, evalúa el perfil de
riesgo/beneficio, y conduce a nuevos descubrimientos (Deftereos et al., 2011;
Andronis et al., 2011).
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Figura 2.3.2.2.3. Modelos de metodologías basadas en la literatura. (A) El concepto
A está relacionado al concepto B, el cual a su vez está relacionado con C como se
informó en un set de trabajos científicos. A pesar de que no se conoce que A está
directamente relacionado con C, se puede inferir una relación indirecta a través de
B. (B) El concepto A está relacionado al concepto B, y a través de esto a C, D, etc.
Además, A está relacionado a F a través de E. Adaptado de Deftereos et al. (2011).

2.3.3 REPOSICIONAMIENTO DE FÁRMACOS PARA
ETDs

A pesar del alto costo humano y económico de las ETDs, el desarrollo de nuevas
terapias para tratarlas es limitado en comparación con otras enfermedades. De
hecho, de los 1393 fármacos aprobados entre 1975 y 1999, sólo el 0,93% estaba
destinado a ETDs. En el período de 2000 a 2011, únicamente el 0,59% de los 850
productos terapéuticos registrados se destinaron a ETDs, y ninguno de ellos fue una
entidad química novedosa. Más aún, solo el 1,65% de los productos farmacéuticos
en la fase I de ensayos clínicos entre 2000 y 2014 se destinó al tratamiento o
prevención de ETDs (Weng et al., 2018).

Debido a que gran parte del descubrimiento de fármacos para tratar las ETDs se
lleva a cabo en laboratorios académicos sin los recursos y financiamiento de las
compañías farmacéuticas, el reposicionamiento de fármacos se ha convertido en
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una estrategia ampliamente adoptada para superar estas limitaciones (Klug et al.,
2016).

Se han registrado diversos ejemplos de reposicionamiento de fármacos en el ámbito
de las ETDs. Por ejemplo, la Eflornitina, inicialmente concebida como un agente
anticancerígeno, se ha utilizado con éxito en el tratamiento de la Enfermedad del
Sueño desde 1990 (Nwaka & Hudson, 2006). El Nifurtimox, un agente anti
chagásico, también ha demostrado eficacia en el tratamiento de la Enfermedad del
Sueño, en combinación con Eflornitina (Priotto et al., 2009; Kuemmerle et al., 2021).

Por otro lado, el Fexinidazol fue desarrollado como un agente antimicrobiano de
amplio espectro en fase preclínica durante los años ‘80 (Torreele et al., 2010).
Actualmente, este fármaco es la primera terapia oral disponible para la Enfermedad
del Sueño en pacientes mayores a los 6 años de edad (Ferreira & Andricopulo,
2019). Otros ejemplos de fármacos reposicionados ya aprobados para el tratamiento
de las ETDs incluyen a la Amiodarona, Anfotericina B, Itraconazol, Azitromicina y
Miltefosina, entre otros (Sbaraglini et al., 2016; Dorlo et al., 2012).

2.3.3.1 CASOS EXITOSOS EN CESTODOS MEDIANTE
ENFOQUES COMPUTACIONALES

En el capítulo 1 de la presente tesis doctoral se presentaron una serie de
compuestos candidatos a reposicionamiento de fármacos tanto para la
equinococosis y/o cisticercosis, en donde se hizo una descripción de cada uno de
ellos. Sin embargo, la literatura es escasa en cuanto al reposicionamiento de
fármacos por métodos computacionales aplicados al potencial tratamiento de
enfermedades causadas por cestodos.

Bélgamo et al. (2020) publicaron un primer estudio en donde se lleva adelante un
CV basado en modelos QSAR categóricos, utilizando como información 258
compuestos con actividad reportada contra AFABP. De dicho CV, los autores
seleccionaron al Sulindac (un antiinflamatorio no esteroideo), Cetilpiridinio
(antiséptico utilizado en productos de higiene personal) y Clotrimazol (un agente
antimicótico) para las pruebas in vitro. Mediante ensayos de desplazamiento por
fluorescencia utilizando al Ácido 8-anilino naftaleno-1-sulfónico (ANS) como
molécula fluorescente y al Ácido oleico como ligando natural de las FABPs,
determinaron las constantes aparentes de disociación para cada uno de los
candidatos a reposicionamiento en tres isoformas de FABPs de E. multilocularis,
expresadas de manera recombinante. Los autores observaron que todos los
compuestos ensayados pudieron desplazar al ANS en al menos 1 isoforma de
FABP a concentración 15 µM. De esta manera, dicho trabajo demostró, in vitro, la
capacidad de los modelos QSAR para la predicción de compuestos candidatos a
reposicionamiento, como así también el éxito de la implementación del paradigma
de reposicionamiento de blancos.
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El paradigma de reposicionamiento de blancos es una forma relativamente nueva de
abordar sistemáticamente la búsqueda de nuevos tratamientos contra agentes
infecciosos, incluyendo las ETDs (Klug et al., 2016). Muy brevemente, se comienza
con un blanco parasitario definido que tiene un homólogo establecido en otra
especie. Los fármacos que se dirigen a esta segunda especie se exploran como
punto de partida para desarrollar compuestos que inhiban al agente infeccioso
buscado. Los compuestos identificados mediante esta estrategia pueden ser luego
sometidos a una optimización molecular para mejorar su selectividad al blanco
molecular deseado. Se pueden mencionar otros ejemplos de éxito en la
implementación de esta estrategia como el trabajo de Nallan y colaboradores en
donde evaluaron la capacidad de un panel de inhibidores de la transferasa de
farnesilo de proteínas de mamíferos en desarrollo preclínico y clínico para inhibir el
crecimiento in vitro de parásitos de Plasmodium falciparum (Nallan et al., 2005). Del
mismo modo, otros autores han utilizado inhibidores humanos de fosfodiesterasas
como puntos de partida potenciales para el desarrollo de nuevos tratamientos contra
la tripanosomiasis africana (Bland et al., 2011; Amata et al., 2014), dirigidos a las
fosfodiesterasas de Trypanosoma brucei.

2.4 ESTRATEGIA UTILIZADA EN ESTE TRABAJO DE
TESIS

En la presente tesis doctoral se han desarrollado modelos computacionales para
descubrir inhibidores que pudieran afectar la incorporación de lípidos en los
parásitos E. granulosus, E. multilocularis y T. solium, a partir de bases de datos de
compuestos químicos. Para llevar adelante el CV, se ha hecho uso de la estrategia
de CVP, utilizando modelos QSAR-2D basados en descriptores moleculares
obtenidos a través de métodos indirectos (basado en ligandos), como así también
modelos de docking molecular utilizando las estructuras tridimensionales de las
distintas isoformas de las FABPs de dichos parásitos, la gran mayoría de ellas
obtenidas mediante modelado por aprendizaje automático y DM.

El QSAR-2D es una técnica rápida y económica debido a que no es necesaria la
optimización previa de las conformaciones moleculares, pero cuenta como principal
desventaja a la dificultad que tienen estos modelos a la hora de la interpretación de
los resultados, es decir, la relación entre actividad y estructura no es sencilla de
inferir. Por otro lado, los métodos directos de cribado permiten una interpretación
directa del fenómeno de unión entre el receptor y su ligando, como así también una
adecuada discriminación de actividad entre isómeros geométricos. Sin embargo, la
etapa de optimización de las bibliotecas químicas, como así también la etapa de
cálculo por parte de los algoritmos de dinámica y docking molecular son costosas
computacionalmente, teniendo requerimientos de hardware (ya sea tarjetas gráficas
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o memoria RAM adecuadas) que posiblemente escapen a un computador ordinario
de escritorio.

Debido al éxito de las estrategias de reposicionamiento de fármacos para la
búsqueda de nuevos tratamientos para ETDs, las ventajas de las diferentes técnicas
de cribado in silico, y la complementariedad de las mismas, ambos enfoques han
sido aplicados en el CV de bases de datos de compuestos químicos.
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CAPÍTULO 3: METODOLOGÍA

3.1 INTRODUCCIÓN

El presente capítulo se encuentra dividido en tres bloques temáticos: las secciones
3.2 a 3.7 inclusive se refieren a la metodología implementada en la generación y
validación de modelos QSAR-2D (métodos indirectos), mientras que la sección 3.8
aborda tanto al modelado estructural de las FABPs de cestodos como al cribado
virtual por docking molecular (métodos directos). Finalmente, la sección 3.9 describe
la metodología experimental utilizada para la evaluación in vitro de los candidatos
obtenidos in silico durante ambas campañas de CV.

3.2 MÉTODOS INDIRECTOS. GENERACIÓN DEL MODELO
QSAR

La actividad biológica de un compuesto se puede expresar como una función de𝐴
características estructurales codificadas en un número de descriptores𝑑
moleculares (Grisoni et al., 2018). Consecuentemente, la actividad de un𝐴
compuesto no testeado puede ser inferida a partir de su estructura molecular,
mediante el cálculo de los descriptores moleculares seleccionados ( , tal como se𝑋

𝑖
)

muestra en la Ecuación 3.1.

(3.1)𝐴 =  𝑓(𝑋
1
, 𝑋

2
, 𝑋

3
, ..., 𝑋

𝑑
)

Esta metodología se conoce como QSAR, ya presentada en el capítulo anterior
(Davis, 2014). Según la naturaleza de la variable dependiente considerada, se
pueden construir modelos QSAR cuantitativos y cualitativos (funciones
discriminantes).

El proceso de desarrollo de modelos QSAR es complejo e implica varios pasos,
incluyendo la compilación y curado de una base de datos de compuestos que cuya
actividad ha sido medida experimentalmente, el cálculo de los descriptores𝐴
moleculares, la extracción de información y generación de modelos y la validación
de los mismos.

Uno de los objetivos específicos de este trabajo de tesis involucra el desarrollo de
funciones discriminantes capaces de identificar inhibidores del transporte e
incorporación de lípidos en los parásitos cestodos E. granulosus, E. multilocularis y
T. solium en bases de datos de compuestos químicos, debido a la ya mencionada
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capacidad limitada de estos parásitos de sintetizar compuestos hidrofóbicos de
novo.

A continuación, la Figura 3.2 muestra un esquema del flujo de trabajo utilizado en la
generación, validación y aplicación de los modelos en la campaña de CV basada
desde el ligando.

Figura 3.2. Flujo de trabajo del desarrollo de los modelos QSAR-2D.

3.2.1 COMPILADO DEL CONJUNTO DE DATOS

La generación de modelos QSAR se inicia con la obtención o recopilación de datos
sobre la actividad de compuestos químicos sobre el blanco molecular de interés. En
los inicios de este proyecto de tesis doctoral se sabía de la escasez de compuestos
con actividad reportada contra las FABPs de cestodos, con lo cual se decidió
recurrir al enfoque de reposicionamiento de blancos (Klug et al., 2016), ya descrito
en el capítulo 2. A su vez, debido al éxito en la campaña de CV reportada por
Bélgamo et al. (2020), en donde se evidencia la unión de tres compuestos de
reposicionamiento a tres isoformas de FABP de E. multilocularis a partir de modelos
QSAR generados con moléculas inhibidoras de AFABP, se decidió utilizar la misma
estrategia, expandiendo el conjunto de datos previamente compilado por el grupo de
trabajo. Es menester recordar que la AFABP es la isoforma que cuenta con mayor
similitud estructural con respecto a la de cestodos, como ya se desarrolló en el
capítulo 1.

La compilación del conjunto de datos es un paso crítico y fundamental para obtener
modelos QSAR de alta calidad. Para satisfacer este requisito de manera óptima,
deben tenerse en cuenta los siguientes aspectos (Davis, 2014; Tropsha, 2010;
Jaworska et al., 2005):
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1. Los compuestos deben haber sido evaluados en un ensayo in vitro,
determinando la capacidad de unión al blanco molecular. Idealmente, se
preferirá que los compuestos hayan sido evaluados bajo las mismas
condiciones experimentales.

2. El método de determinación de la actividad debe tener poco error asociado.
3. Contar con una gran diversidad estructural dentro del conjunto de datos, para

que los modelos puedan ser aplicados a espacios químicos más amplios.
4. Los valores de actividad reportada deberían presentar una distribución

adecuada entre tres y cuatro órdenes logarítmicos.

Como ya se mencionó, el conjunto de datos en nuestro caso se compiló a partir de
búsqueda de compuestos con actividad reportada contra AFABP. Para ello, se
utilizaron los repositorios Scopus (Elsevier, 2023) y PubMed (National Institutes of
Health, 2023). En ambos casos, las palabras clave fueron “FABP” e “inhibitor”,
utilizando el conector booleano AND. La búsqueda se limitó hasta noviembre del
año 2021.

Debido a que los datos de actividad fueron obtenidos de diferentes trabajos
científicos, las condiciones experimentales no son idénticas, con lo cual se utilizó
como técnica de modelado al Análisis Lineal Discriminante, debido a que un modelo
categórico o clasificador permite amortiguar el efecto de la heterogeneidad en la
obtención experimental de los datos (Talevi et al., 2011).

Los compuestos compilados fueron clasificados como ACTIVOS o INACTIVOS en
función de su IC50 ó Ki contra AFABP:

- ACTIVOS: IC50 /Ki ≤ 10 μM
- INACTIVOS: IC50 /Ki > 20 μM

De esta manera, compuestos cuya IC50 ó Ki se encontraba en el rango de 10-20 μM
no fueron tenidos en cuenta para ninguna de las categorías, a fines de reducir la
posibilidad de asignar erróneamente moléculas a la clase incorrecta.

El conjunto de datos compilado de literatura fue de 288 compuestos químicos,
siendo 187 considerados ACTIVOS mientras que 101 fueron considerados
INACTIVOS.

3.2.2 PARTICIÓN DEL CONJUNTO DE DATOS

En la construcción de modelos QSAR, el conjunto de datos se dividirá típicamente
en al menos dos subconjuntos: el conjunto de entrenamiento, utilizado para generar
los modelos, y el conjunto de prueba, necesario para validarlos. Esta división tiene
la ventaja de que los compuestos del conjunto de prueba son desconocidos por los
modelos, ya que han sido excluidos del proceso de entrenamiento de los mismos
(Martin et al., 2012). En el contexto de la presente tesis doctoral, el conjunto de
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entrenamiento está formado por 202 compuestos (101 ACTIVOS y 101
INACTIVOS), mientras que los 86 ACTIVOS restantes fueron utilizados para la
generación de compuestos presuntamente INACTIVOS, los cuales se conocen
como moléculas señuelo o decoys. Estas moléculas señuelo, junto con los 86
ACTIVOS recién mencionados forman parte de las quimiotecas simuladas que
hacen las veces de conjunto de prueba. La generación de señuelos se detalla en la
sección 3.3.4.

Hawkins et al. (2008) postulan que mayor cantidad de compuestos disponibles para
el entrenamiento y validación permitirán obtener modelos más robustos. Si el
conjunto de entrenamiento es demasiado pequeño, hay mayor probabilidad de
observar correlaciones espurias y sobreajuste, lo que perjudicará la capacidad
predictiva de los modelos. En el mismo sentido, Tropsha (2010) considera que una
cantidad adecuada de compuestos en el conjunto total de datos se encuentra entre
los 150-300 compuestos, en donde el conjunto de entrenamiento debe contar con la
misma cantidad de cada clase o categoría. Por estos motivos, se decidió contar con
un conjunto de entrenamiento balanceado incluyendo a todos los compuestos
INACTIVOS reales, mientras que todos los compuestos ACTIVOS fueron
particionados de manera racional.

Existen varias estrategias para la partición de los datos. Una de ellas es la
asignación al azar de los compuestos del set de datos a cada uno de los conjuntos.
Esta estrategia es adecuada para sets de datos de tamaño tal que permita
seleccionar conjuntos de prueba y de entrenamiento de tamaño similar (Golbraikh et
al., 2003; Golbraikh & Tropsha, 2000). La principal desventaja de este método es
que, al no proporcionar un criterio racional para la asignación de las moléculas a
cada conjunto de datos, no se puede garantizar que la partición del conjunto de
datos sea representativa, es decir que el espacio químico cubierto por los
compuestos de los conjuntos de entrenamiento y de prueba sea similar. La partición
no representativa del conjunto de datos podría ocasionar que los compuestos del
conjunto de prueba no sean adecuados para validar los modelos generados con el
conjunto de entrenamiento (ya sea porque contienen casos que caen fuera del
dominio de aplicación o porque no consiguen abarcar toda la diversidad química del
conjunto de entrenamiento). La probabilidad de que surja este problema aumenta
cuanto menor es el tamaño del conjunto de datos (Hawkins et al., 2008).

Para enmendar esta situación se han desarrollado algoritmos de partición racional
que intentan dividir los datos representativamente, de manera de poder estimar con
mayor confianza la capacidad predictiva de los modelos generados. En la siguiente
sección se describe la estrategia de partición representativa utilizada en este
trabajo.
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3.2.2.1 ESTRATEGIA DE PARTICIÓN UTILIZADA EN
ESTE TRABAJO

Para garantizar una partición representativa de los compuestos ACTIVOS para el
entrenamiento y las quimiotecas simuladas, se aplicó una metodología
agrupamiento (clustering en inglés) de tipo no jerárquica.

Los métodos de clustering son técnicas de clasificación no supervisada, lo que
significa que no se requiere una variable dependiente asignada por el usuario para
su aplicación. Estos métodos permiten agrupar los datos solo en base a las
características moleculares de los compuestos. En el campo del descubrimiento de
fármacos, los métodos de clustering se han utilizado ampliamente para clasificar las
moléculas según su quimiotipo. Existen métodos basados en huellas dactilares
moleculares (en inglés molecular fingerprints) y en descriptores moleculares, que se
clasifican comúnmente en dos clases: los métodos jerárquicos, como el
agrupamiento de Ward (Ward, 1963), y los métodos no jerárquicos, como el de
Jarvis-Patrick (Jarvis & Patrick, 1973) y k-means (en español, k-medias) (Böcker,
2008). En este trabajo de tesis, se utilizó iRaPCA (del inglés iterative Random
subspace Principal Component Analysis clustering), un algoritmo iterativo basado en
la combinación de subespacios aleatorios y el agrupamiento por k-means. El
método contempla el cálculo de descriptores moleculares del conjunto de datos y su
posterior reducción dimensional mediante análisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) (Prada Gori et al., 2022a).

El algoritmo iRaPCA se puede describir en tres pasos:

1. Entrada y codificación: El conjunto de datos de moléculas a agrupar se
proporciona en un archivo de extensión .csv, en notación SMILES (acrónimo
del anglicismo simplified molecular-input line-entry system) (Weininger, 1988).
Cada una de las moléculas en formato SMILES es estandarizada, asignando
los isótopos más comunes para el fragmento más grande de la molécula,
eliminando cargas y estereoquímica. Luego, se calculan un total de 1613
descriptores independientes de la conformación (0D-2D) utilizando el paquete
Mordred (Moriwaki et al., 2018).

2. Espacio de descriptores y reducción de dimensionalidad: Del conjunto
de 1613 descriptores independientes de la conformación, se eliminan
aquellos cuya varianza sea menor al valor umbral seleccionado, ya que los
descriptores con baja varianza no proporcionan información relevante. Luego,
se exploran subespacios aleatorios (una descripción detallada se provee en
la sección 3.2.4) para explorar el conjunto de descriptores remanentes.
Seguidamente, los descriptores altamente correlacionados se eliminan de
cada subconjunto de descriptores aleatorios, evitando así tener descriptores
con información redundante. Como las distancias euclídeas serán medidas
durante el procedimiento de clustering, y este es sensible a la escala
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numérica de cada uno de los descriptores, se realiza una normalización de
los descriptores previa al agrupamiento. Para ello, se utiliza la función
MinMaxScaler del módulo de Python scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).
Finalmente, se realiza la reducción de la dimensionalidad vía PCA para cada
subconjunto para obtener las dos primeras componentes principales.

3. Clustering: Se aplica el algoritmo k-means a cada subconjunto, reducido a
las primeras dos componentes principales, variando sistemáticamente el
número de clusters (k) desde 2 hasta un valor seleccionado por el usuario. La
implementación del algoritmo en scikit-learn selecciona 10 centroides
pseudoaleatorios diferentes por cluster, proporcionando la mejor salida en
términos de inercia (o, lo que es equivalente, suma de cuadrados
intra-cluster). Por defecto, el valor máximo de k se establece en 25. Los
clusters recién formados se evalúan calculando el valor medio del coeficiente
Silhouette (SIL) (Rousseeuw, 1987) para cada valor de k y cada par de
subconjunto de descriptores. Los resultados se presentan en un gráfico SIL
vs k. Se selecciona el subconjunto y el valor de k que proporcionan el puntaje
SIL más alto para agrupar a las moléculas.

Tras la primera ronda de clustering, se calcula para cada cluster la relación
entre el número de moléculas asignadas al cluster y el total de moléculas en
el conjunto de datos. Los grupos que superan un valor de corte de esta
relación (definido por el usuario) se someten a una nueva ronda de
agrupamiento con los mismos parámetros iniciales. Los grupos que no
superan el valor de corte seleccionado se mantienen tal como están. Por
defecto, esta proporción se establece en 0,3. Cuando ya no hay más grupos
que superen el límite de proporción o cuando el algoritmo alcanza el número
máximo de iteraciones fijado por el usuario, el procedimiento de clustering
finaliza, obteniendo como resultado la lista de moléculas asignadas a cada
cluster y subcluster.

Los parámetros utilizados para el agrupamiento del conjunto de datos fueron:

- Valor de corte para la varianza de los descriptores: 0,05
- Número de subespacios: 100
- Número de descriptores por subespacio: 200
- Coeficiente de correlación: Pearson
- Punto de corte para el coeficiente de correlación: 0,4
- Número mínimo de descriptores por subespacio: 4
- Número máximo de descriptores por subespacio: 25
- Número mínimo de clusters por iteración: 2
- Número máximo de clusters por iteración: 25
- Máxima relación moléculas clusters/total de moléculas: 0,3
- Número de iteraciones: 1
- Número de componentes principales a utilizar: 2
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3.2.3 CÁLCULO DE DESCRIPTORES MOLECULARES

Como ya se mencionó, los descriptores moleculares dependientes de la
conformación requieren de la pre-optimización de la geometría molecular, lo cual es
muy demandante computacionalmente para la generación de modelos QSAR. Por
este motivo, se generaron modelos QSAR utilizando descriptores de baja
dimensionalidad, es decir, aquellos que no dependen de la conformación de las
moléculas (0D-2D).

Las moléculas del conjunto de datos compilado fueron dibujadas en la interfaz
gráfica de ChEMBL (Davies et al., 2015; Gaulton et al., 2017), que utiliza el
programa MarvinJS (Chemaxon, 2023) como generador de estructuras químicas.
Para cada compuesto se obtuvo la notación SMILES (Weininger, 1988) presente en
ChEMBL y se estandarizaron utilizando la herramienta Standarizer presente en la
biblioteca MolVS de Python (Swain, 2019). Para el caso de los señuelos, los mismos
son obtenidos en formato SMILES directamente, y estandarizados de manera
análoga a los ACTIVOS e INACTIVOS. Muy brevemente, en la estandarización de
los códigos SMILES se busca uniformar el formato de todos los compuestos
presentes en el conjunto de datos. La estandarización realizada consistió en:

- Tomar el fragmento covalente más grande de la molécula (eliminando así las
sales).

- Eliminar la estereoisomería de los compuestos.
- Eliminar la tautomería, obteniendo el tautómero canónico.
- Eliminar la carga de la molécula, reemplazando por la versión sin carga de la

misma.
- Reemplazar todos los átomos por el isótopo más abundante para cada

elemento.

Una vez estandarizado el conjunto de datos, se calcularon 1613 descriptores
independientes de la conformación (0D-2D) utilizando el paquete Mordred (Moriwaki
et al., 2018).

Los descriptores que resultaron ser constantes y los que presentaban baja
variabilidad (desviación estándar < 0,05) para los compuestos del conjunto de
entrenamiento fueron excluidos.

3.2.4 MODELADO

Como ya se mencionó, los modelos clasificatorios son útiles para el tratamiento de
datos ruidosos, permitiendo en buena medida utilizar datos experimentales
colectados mediante distintos protocolos, condiciones experimentales y/o
experimentadores (Talevi et al., 2011). Al utilizar una variable dependiente
observada binaria o discreta, el modelo se enfocará en la tarea de clasificación,
mitigándose así el ruido que podría provenir del error o variabilidad hacia dentro de
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cada categoría de ejemplos de entrenamiento (excepto que tal error o variabilidad
pudiera conducir a una etiqueta errónea de los datos).

En nuestro caso, los compuestos del conjunto de datos fueron clasificados de
manera categórica en dos clases: ACTIVOS e INACTIVOS, asignando un valor
arbitrario de 1 y 0, respectivamente, para cada una de ellas. De esta manera, esta
etiqueta binaria es adoptada como el valor observado de la variable dependiente en
la generación de modelos. Cabe recordar que los compuestos señuelo son
considerados compuestos INACTIVOS.

3.2.4.1 SUBESPACIOS ALEATORIOS

Los descriptores moleculares fueron divididos aleatoriamente en 4000 subconjuntos
con 200 descriptores cada uno, generando un modelo independiente a partir de
cada subconjunto.

La técnica de subespacios aleatorios consiste en la generación de modelos en
paralelo, en donde los descriptores moleculares, que hacen las veces de variables
independientes de los modelos, son muestreados al azar y cada modelo se entrena
en un subconjunto de descriptores en particular (Daho & Chikh, 2015; Vyskovsky et
al., 2016). Esto conlleva que cada modelo no se enfocará necesariamente en
descriptores con alta capacidad explicativa en el conjunto de entrenamiento,
ganando así capacidad predictiva y reduciendo el sobreajuste.

3.2.4.2 SELECCIÓN DE DESCRIPTORES Y
GENERACIÓN DE MODELOS

Para llevar a cabo la selección de los descriptores que mejor correlacionan con la
variable dependiente en cada uno de los subconjuntos se utilizó la técnica de semi
correlación por pasos hacia adelante (en inglés Forward Stepwise) (Toropova &
Toropov, 2017), implementada en Python.

Esta técnica es un método habitual de selección de variables en el análisis de
regresión. El procedimiento comienza con un modelo sin variables, sumando de a
una variable por vez, de acuerdo a la capacidad de cada variable para mejorar la
capacidad explicativa del modelo. En cada paso, se evalúa cómo mejora el ajuste
del modelo con cada una de las variables remanentes en el pool de descriptores,
seleccionando aquella que produce una mayor ganancia en términos explicativos.
Este proceso se repite hasta que se han agregado todas las variables predictoras al
modelo o hasta que el modelo alcanza un nivel satisfactorio de ajuste (Choueiry,
2022). El modelo final obtenido de esta manera depende críticamente de la variable
independiente añadida en el primer paso del procedimiento, que condiciona
fatídicamente todas las demás, conduciendo a resultados previsiblemente
subóptimos. Sin embargo, esta desventaja es superada cuando la técnica se
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combina con una exploración aleatoria de subconjuntos del pool de descriptores,
variándose así la variable que se incorpora al modelo en el primer paso del
procedimiento.

Se configuró un nivel de significancia de 0,05 (pvalue=0,05), para que una variable
pueda ser incorporada al modelo, mientras que se fijaron 5 descriptores a incorporar
como máximo a cada modelo de regresión, a fin de evitar el sobreajuste.

El término sobreajuste se refiere al entrenamiento excesivo de un algoritmo, es decir
dotar al modelo de un alto poder explicativo sobre el conjunto de entrenamiento (en
analogía al aprendizaje humano, podría pensarse como una memorización de
contenidos) a expensas de perder capacidad de predicción sobre el conjunto de
prueba o sobre otros datos externos. Se recomienda una relación de al menos 15
entre número de instancias de entrenamiento y la cantidad de descriptores incluidos
en el modelo, o en otras palabras, no debe incorporarse más de un predictor por
cada 15 moléculas presentes en el conjunto de entrenamiento (Peduzzi et al., 1996;
Peduzzi et al., 1995).

Los modelos o funciones discriminantes obtenidas ( ) se corresponden a planos o𝐹𝐷
hiperplanos k-dimensionales (siendo k el número de descriptores por modelo) que
dejan ejemplos de cada categoría (ACTIVOS e INACTIVOS) a uno u otro lado del
plano o hiperplano. La Ecuación 3.2 representa de manera genérica a una 𝐹𝐷
lineal, donde el valor de representa a la ordenada al origen, mientras que se𝑎

0
𝑎

𝑖

corresponde con el coeficiente para el descriptor del modelo generado.𝑖 𝑑
𝑖

(3.2)𝐹𝐷 = 𝑎
0

+
𝑖=1

𝑘

∑ 𝑎
𝑖

* 𝑑
𝑖

3.3 VALIDACIÓN DE LOS MODELOS QSAR

En el desarrollo de modelos QSAR, la validación es una parte central del
procedimiento, que evalúa la capacidad predictiva y robustez de los modelos
(Golbraikh et al., 2003). Los métodos de validación se dividen en dos categorías:
validación interna, que utiliza los compuestos del propio conjunto de entrenamiento
para estimar la capacidad predictiva y la robustez, y validación externa, que utiliza
para esos mismos fines compuestos no utilizados en el entrenamiento de los
modelos. Tropsha (2010) ha destacado la importancia de utilizar ambos métodos
para seleccionar modelos de alta calidad. Sin embargo, Hawkins et al. (2003)
sugieren que la validación externa puede ser omitida en casos donde el número de
compuestos es limitado.
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3.3.1 MÉTODOS DE VALIDACIÓN INTERNA

Se generaron modelos y se validaron mediante dos métodos de validación interna:
la validación cruzada Leave Group Out (LGO) y aleatorización de Fisher, también
conocido como y-Randomization en inglés.

El método LGO se utilizó para determinar la robustez de los modelos al identificar si
algunos de los compuestos del conjunto de entrenamiento influyen excesivamente
en los parámetros del modelo inferido. Este método consiste en remover un número
n de compuestos del conjunto de entrenamiento, generar un modelo con los
compuestos restantes y evaluar el nuevo modelo en el conjunto de compuestos
removido. Este proceso se repite hasta que todos los compuestos hayan sido
removidos y evaluados al menos una vez (Kunal & Supratik, 2015). Para la
implementación de LGO en este trabajo, se removieron 20 compuestos del conjunto
de entrenamiento por ronda (10 ACTIVOS y 10 INACTIVOS, 1000 rondas). Los
resultados de LGO se informan como el promedio de los porcentajes de buenas
clasificaciones en 1000 rondas de validación, junto con su desvío estándar.

Por otro lado, la aleatorización de Fisher se empleó para descartar la posibilidad de
una correlación aleatoria entre las variables independientes (descriptores) y la
variable dependiente (actividad). Este método busca eliminar cualquier relación
entre las estructuras de los compuestos del conjunto de entrenamiento y su
actividad, a fin de determinar si el proceso de modelado utilizado produce modelos
espurios con parámetros estadísticos aceptables (Rücker et al., 2007).

Para llevar a cabo la aleatorización de Fisher, se aleatorizaron los valores
observados de la variable dependiente de los compuestos del conjunto de
entrenamiento. En consecuencia, algunos de los compuestos activos se etiquetaron
como inactivos y viceversa. Luego se generan nuevamente los modelos. Se espera
que los modelos generados de esta manera tengan un desempeño estadístico
deficiente y una capacidad de predicción limitada. Los resultados de esta validación
se expresan como el promedio de los porcentajes de buenas clasificaciones
obtenidos al aleatorizar 1000 veces la variable dependiente y su correspondiente
desviación estándar.

3.3.2 VALIDACIÓN EXTERNA

La validación externa es un proceso en el que se evalúa la capacidad predictiva de
los modelos QSAR en un conjunto de moléculas que no se utilizaron para su
generación. Aunque los métodos de validación interna pueden arrojar buenos
resultados, se ha observado que los mismos tienden a ser sobre-optimistas
(Veerasamy et al., 2011). La capacidad predictiva de los modelos QSAR solo puede
establecerse fehacientemente a través de la aplicación exitosa de los modelos para
predecir la actividad sobre un conjunto de datos externos de tamaño adecuado.
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Para llevar a cabo esta validación, se utilizaron los modelos generados a partir del
conjunto de entrenamiento para predecir la actividad de los compuestos en las
quimiotecas simuladas.

La capacidad predictiva de los modelos individuales se mide mediante el valor del
área bajo la curva Característica Operativa del Receptor (en inglés area under the
Receiver Operating Characteristics curve, AUCROC), estimador que es abordado
en la siguiente sección.

3.3.3 EVALUACIÓN DE LOS MODELOS

Para evaluar el desempeño de un modelo QSAR, se utilizan dos indicadores clave:
la sensibilidad (Se), que mide la tasa de verdaderos positivos, y la especificidad
(Sp), que mide la tasa de verdaderos negativos. Estos valores se calculan utilizando
las Ecuaciones 3.3, donde FN representa falsos negativos, FP representa falsos
positivos, VN representa verdaderos negativos y VP representa verdaderos
positivos.

(3.3)𝑆𝑒 = 𝑉𝑃
𝑉𝑃+𝐹𝑁  (𝐼)  𝑆𝑝 = 𝑉𝑁

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃  (𝐼𝐼)

Después de aplicar el modelo a cada molécula del conjunto de datos, se obtiene un
puntaje numérico para cada una de ellas. Para determinar si cada compuesto es
ACTIVO o INACTIVO, se establece un umbral de puntuación. Sin embargo, al
modificar este umbral, la Se y la Sp varían inversamente, por lo que es necesario
encontrar un equilibrio adecuado entre ambos. Las ya mencionadas curvas ROC
(Característica Operativa del Receptor, en inglés Receiver Operating
Characteristics) se utilizan para encontrar este equilibrio. Las curvas ROC son
gráficos que muestran la relación entre la Se y 1 - Sp, y permiten determinar el
umbral óptimo para clasificar los compuestos (Figura 3.3.3a).

El AUCROC es una medida valiosa para evaluar el desempeño de un modelo
QSAR en comparación con una clasificación aleatoria (Triballeau et al., 2005). Un
AUCROC de 0,5 corresponde a una clasificación aleatoria mientras que un
AUCROC de 1 corresponde a un modelo perfecto. La capacidad de predicción del
modelo aumenta a medida que el AUCROC se aleja de la línea diagonal (Figura
3.3.3d). Para evaluar el desempeño de los modelos QSAR, se calcularon los
AUCROC utilizando el módulo roc_auc_score de la biblioteca scikit-learn de Python
(Pedregosa et al., 2011).
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Figura 3.3.3. Esquema para la construcción de una curva ROC. Las gráficas a), b) y
c) muestran el número de compuestos en el eje y y el score obtenido por el modelo
en el eje x. Estas gráficas permiten ver cómo cambian las proporciones de VN, VP,
FN y FP al modificar el valor de corte del score en los puntos A, B y C (líneas
punteadas). Por último, la curva ROC se muestra en la figura d). Adaptado de
Alberca, Tesis doctoral (2018).

3.3.4 CAMPAÑAS SIMULADAS DE CRIBADO VIRTUAL

Truchon y Bayly (2007) han demostrado, mediante experimentos de CV
retrospectivos, que la métrica de enriquecimiento AUCROC depende de la
proporción de compuestos activos e inactivos en el conjunto de datos a evaluar. La
desviación estándar de la métrica converge a un valor constante al utilizar pequeñas
proporciones de compuestos activos (también conocido como rendimiento de
activos o prevalencia de activos, Ya). Se ha demostrado que valores de Ya por
debajo de 0,05 proporcionan resultados más robustos.

Es importante tener en cuenta que los modelos obtenidos se aplicarán a campañas
de CV, en las cuales se espera que haya un pequeño número de compuestos
activos inmersos en un gran número de compuestos inactivos. Por lo tanto, es
deseable que los modelos sean evaluados en una situación similar a la real. Para
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evaluar el rendimiento de los modelos en campañas simuladas de CV, se
dispersaron los compuestos activos que no forman parte del conjunto de
entrenamiento entre una gran cantidad de compuestos presuntamente inactivos,
conocidos como señuelos o decoys, ya mencionados en el presente capítulo. Estos
señuelos fueron generados mediante dos métodos diferentes, los cuales se
describen a continuación.

3.3.4.1 QUIMIOTECA SIMULADA LUDE

Para generar el primer grupo de decoys, se ha utilizado la herramienta de
generación de señuelos automática LIDeB’s useful decoys (LUDe) (Prada Gori et
al., 2022b). Con esta herramienta, es posible obtener compuestos que sean
fisicoquímicamente similares a los compuestos de interés, pero topológicamente
diferentes. En este caso, se buscaron moléculas con características fisicoquímicas
similares a los compuestos ACTIVOS del conjunto de prueba, pero que al mismo
tiempo fueran topológicamente diferentes, y por ende presumiblemente inactivas. La
similitud en las propiedades fisicoquímicas entre las moléculas señuelo y los
compuestos del conjunto de prueba favorece que la tarea clasificadora del modelo
no sea trivial, mientras que las diferencias en la topología se requieren para
minimizar la probabilidad de que los decoys se unan al mismo sitio de unión que el
compuesto ACTIVO.

Brevemente, la generación de señuelos por LUDe se puede resumir en los
siguientes puntos:

- Se proporcionan los compuestos activos en notación SMILES (Weininger,
1988) al servidor de LUDe. Los compuestos son estandarizados con el
paquete MolVS (Swain, 2019), como ya se describió anteriormente.

- Se calculan, para cada activo estandarizado, el peso molecular (MW),
logaritmo del coeficiente de partición octanol-agua (Log P), número de
enlaces rotables (nRotB), número de átomos aceptores de hidrógeno
(nHAcc), número de átomos donores de hidrógeno (nHDon) y carga formal
(Charge), utilizando el módulo Chem del paquete rdkit (Rational Discovery
LLC, 2006).

- Los señuelos para cada activo se buscan en la base de datos ChEMBL30
utilizando los siguientes valores de corte para cada uno de los descriptores
calculados en el paso anterior: MW ± 20 Daltons, LogP ± 0,5 unidades
logarítmicas, nRotB ± 1 enlace, nHAcc ± 1 enlace, nHDon ± 1 enlace, y
Charge ± 1 unidad.

- Luego, se aplican tres filtros topológicos sucesivos para seleccionar aquellas
moléculas más disímiles topológicamente. En primer lugar, se aplica el
coeficiente de Tanimoto (Willett, 2006) entre cada compuesto activo y sus
respectivos potenciales decoys, tomando aquellos cuyo coeficiente sea
menor a 0,2. Luego, se calcula la máxima subestructura común (MCS) entre
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cada activo y sus potenciales señuelos y se calcula la fracción de átomos
presentes en la MCS (fMCS) (Yang et al., 2010), con respecto a cada activo.
Los decoys cuyo fMCS sea menor a 0,5 serán retenidos. Finalmente, se
compara el scaffold de Murcko (Bemis & Murcko, 1996) entre cada activo y
sus potenciales señuelos, reteniendo aquellos en los que dicho scaffold sea
diferente del correspondiente en el compuesto activo.

- Por último, se comparan los decoys obtenidos contra todos los activos,
reteniendo únicamente aquellos con un coeficiente de Tanimoto menor a 0,2,
a fin de asegurar diferencia topológica entre todos los señuelos y todos los
activos proporcionados por el usuario.

3.3.4.2 QUIMIOTECA SIMULADA DUDE-Z

Para generar el segundo conjunto de señuelos, se utilizó la versión optimizada de la
herramienta Enhanced Directory of Useful Decoys (DUDE-Z) (Stein et al., 2021). De
la misma manera que LUDe, esta herramienta permite obtener compuestos que son
similares fisicoquímicamente a los compuestos deseados, pero con diferencias
topológicas. En esencia, el algoritmo de generación de decoys en DUDE-Z es muy
similar a su predecesor, DUD-E, aunque con algunas mejoras en la etapa de
comparación entre los potenciales señuelos y los ligandos en cuanto a las cargas y
estados de protonación, evitando el desbalance de cargas entre los ligandos y los
decoys (Stein et al., 2021).

En resumen, la herramienta DUDE-Z realiza las siguientes acciones:

- Se compara el compuesto activo deseado frente a un pool de compuestos de
la base de datos ZINC15 (Sterling & Irwin, 2015) utilizando el MW, el Log P
estimado teóricamente por el método de Moriguchi (mLogP), el nRotB,
Charge, el nHDon y nHAcc.

- Se calcula la similitud molecular mediante fingerprints ECFP4 (acrónimo de
Extended Connectivity Fingerprint 4) (Rogers & Hahn, 2010) entre el
compuesto activo y los potenciales señuelos encontrados.

- Se retienen solo los decoys que tienen similitud menor a 0,35 con respecto al
compuesto activo. Si hay más de 50 compuestos, se retienen únicamente los
50 más disímiles.

3.4 ENSAMBLE DE MODELOS

El aprendizaje por ensamblado, también conocido en inglés como ensemble
learning, utiliza múltiples algoritmos de aprendizaje para mejorar la capacidad
predictiva en comparación con la utilización individual de cualquiera de ellos (Li et
al., 2014). Los clasificadores por ensamble, que son modelos combinados o
meta-clasificadores, han demostrado proporcionar una mejor generalización y
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precisión que los clasificadores individuales (Daho & Chikh, 2015; Min, 2016;
Carbonneau et al., 2016). Por lo tanto, pueden ser particularmente útiles para evitar
el sobreajuste en situaciones donde el conjunto de datos de entrenamiento es
pequeño en comparación con el número de posibles descriptores moleculares, un
escenario común en el diseño de fármacos (Vyskovsky et al., 2016).

Para realizar los ensambles de modelos, se han utilizado cinco esquemas distintos
de combinación de puntajes o scores:

1. PRODUCTO (PROD): Este operador calcula el producto entre los puntajes
individuales de los modelos combinados.

2. MÍNIMO (MIN): Retiene el puntaje más bajo entre los puntajes individuales de
los modelos combinados.

3. PROMEDIO (PROM): Este operador calcula el promedio de los puntajes
individuales de los modelos combinados.

4. PROMEDIO DEL RANKING (RANK): Este esquema calcula el promedio del
ranking de cada compuesto en cada modelo individual. Para ello, se ordenan
los compuestos según su puntaje en cada modelo y se les asigna un número
de ranking (del 1 al número total de compuestos). Luego, se promedian los
rankings de los modelos individuales combinados.

5. PROMEDIO DEL VOTO (VOT): El voto se calcula de acuerdo con la
ecuación previamente utilizada por Zhang y Muegge (2006). Para cada
compuesto, el voto para un modelo específico se calcula mediante la
Ecuación 3.4.

𝑣𝑜𝑡𝑜
𝑗

= 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑜(11 −
𝑟𝑎𝑛𝑘

𝑗

0,02𝑁
𝐵𝐷

))
(3.4)

En este proceso, la posición en el ranking que ocupa cada compuesto 𝑗 en un
modelo determinado se indica mediante 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑗. Los compuestos se ordenan
del mejor al peor puntaje en ese modelo, 𝑁𝐵𝐷 representa el número total de
compuestos en la base de datos utilizada. La función 𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟𝑜 redondea un
número al entero inferior más cercano. Este procedimiento asigna 10 votos
para el primer 2% de los compuestos, 9 votos para el siguiente 2%, y así
sucesivamente hasta el 18%. A partir de ahí, solo se otorga un voto para los
compuestos que se encuentran en el rango entre el 18% y el 20%, y los
compuestos clasificados en el 80% restante no reciben votos. Para obtener el
VOT, se promedian los votos de los modelos individuales.

Por otra parte, para la evaluación del desempeño de cada uno de los ensambles y
elección del ensamble óptimo se utilizó la métrica BEDROC. Del acrónimo
anglosajón Boltzmann-Enhanced Discrimination of Receiver Operating
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Characteristics, BEDROC permite la evaluación del enriquecimiento temprano en
las campañas de CV. Primeramente, los compuestos se rankean de acuerdo al
score del modelo obtenido. Seguidamente, el valor de la métrica se asigna según
una función exponencial decreciente que depende de la posición que tenga cada
compuesto ACTIVO en la lista ordenada ( ), como se observa en la Ecuación 3.5,𝑟

𝑖

donde se corresponde con el número total de ACTIVOS y con el factor𝐴𝑡𝑜𝑡 α
exponencial. En contraposición con el AUCROC, que refleja la posición promedio de
los activos en el ranking del modelo, BEDROC pondera de manera preferencial los
compuestos en las primeras posiciones del ranking. Esta métrica adopta valores
entre 0 y 1, siendo la probabilidad de que un compuesto ACTIVO clasificado por el
modelo evaluado se encuentre dentro de las primeras posiciones del ranking de la
lista ordenada. Según la Ecuación 3.5, el término exponencial está gobernado por
el parámetro . Valores mayores de hacen a un decaimiento más rápido de laα α
curva, por que el valor que asume la métrica dependerá muy especialmente de la
presencia de compuestos activos en las primeras posiciones del ranking.
Específicamente, el grueso del valor de la métrica es dado por los ACTIVOS
localizados en el 1/ % de los compuestos mejor rankeados de la quimiotecaα
sometida a CV.

𝐵𝐸𝐷𝑅𝑂𝐶 = ( 𝑖=1

𝐴𝑡𝑜𝑡

∑ 𝑒
−α𝑟

𝑖
/𝑁

𝐴𝑡𝑜𝑡
𝑁  1−𝑒−α

𝑒(α/𝑁)−1

)(
𝐴𝑡𝑜𝑡

𝑁 𝑠𝑒𝑛ℎ α
2

𝑐𝑜𝑠ℎ α
2 −𝑐𝑜𝑠ℎ( α

2 −α 𝐴𝑡𝑜𝑡
𝑁 )

) 

(3.5)                                     + 1

1−𝑒
α(1− 𝐴𝑡𝑜𝑡

𝑁 )

Al ser un parámetro exponencial, no es posible comparar valores de BEDROC aα
diferentes valores de . También es importante aclarar que valores de BEDROC deα
0,5 son considerados favorables, a diferencia de las curvas ROC, debido al carácter
exponencial de la primera (Truchon & Bayly, 2007).

En este trabajo de tesis se utilizó un valor de =100, lo que indica que el 1,6% inicialα
de la lista ordenada contribuye al 80% del valor de la curva BEDROC (Truchon &
Bayly, 2007).

Para llevar adelante el ensamble de modelos, se tomaron los 4000 modelos
individuales generados y se los ordenó de mayor a menor en términos de AUCROC.
Luego, se descartaron aquellos modelos que compartían más de un descriptor
molecular, reteniendo aquel con mayor AUCROC del par. Finalmente, cada
ensamble de modelos con su respectivo operador fue evaluado mediante la métrica

114



BEDROC, optando por el ensamble en el que dicha métrica presentara un valor
máximo. El cálculo de la métrica BEDROC fue realizado con el módulo Scoring del
paquete rdkit (Rational Discovery LLC, 2006).

3.5 SELECCIÓN DEL PUNTO DE CORTE PARA EL
CRIBADO

En una campaña de CV es importante estimar la probabilidad con la que un
compuesto hit pueda confirmar su actividad predicha en los ensayos
experimentales. Dicha estimación puede llevarse adelante mediante la construcción
y análisis de gráficos de superficie del Valor Predictivo Positivo (PPV, del inglés
Positive Predictive Value). Sin embargo, el valor de PPV es imposible de calcular
para las quimiotecas sometidas al CV prospectivo, ya que se desconoce el valor de
Ya, tal como se muestra en la Ecuación 3.6:

(3.6)𝑃𝑃𝑉 = 𝑆𝑒*𝑌𝑎
𝑆𝑒*𝑌𝑎 + (1−𝑆𝑝)*(1−𝑌𝑎)

donde, Ya se corresponde con la proporción de ACTIVOS en la quimioteca,
mientras que Se y Sp son la sensibilidad y especificidad, respectivamente.

Para construir la gráfica de superficie PPV se calcula la Se y Sp para todo el rango
de valores de score posibles para el modelo y/o ensamble de modelos utilizando la
un subconjunto de la quimioteca simulada LUDe (LUDe-B), y se observa la relación
entre el valor de PPV en función de la relación Se/Sp, variando Ya entre 0,01 y
0,001, que se corresponde con el rango de proporciones de ACTIVOS identificados
habitualmente en un cribado farmacológico de alto rendimiento (Alberca et al., 2018;
Morales et al., 2020).

3.6 CRIBADO VIRTUAL

Después de seleccionar los modelos con los mejores resultados, estos se aplicaron
a ocho bases de datos para identificar posibles compuestos que pudieran inhibir la
actividad de las FABPs de cestodos. Se calcularon los descriptores moleculares y
se obtuvieron los puntajes para cada compuesto en cada base de datos. A
continuación, se utilizaron las siguientes bases de datos para el cribado:

- Drugbank: Es un repositorio en línea que almacena información sobre
fármacos aprobados por la FDA para su uso clínico, medicamentos en
proceso de evaluación clínica y compuestos en etapas iniciales de
evaluación. En su totalidad, contiene 15550 pequeñas moléculas de tipo
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fármaco, de las cuales 2742 son fármacos ya aprobados por la FDA, según lo
reportado por Wishart et al. (2018). La versión 5.1.6 de esta quimioteca fue
sometida a CV.

- DRH: Es una base de datos manualmente curada con fármacos aprobados
por la FDA, como así también en ensayos clínicos y preclínicos. En su última
versión disponible (Marzo 2020), este repositorio cuenta con un total de 6927
compuestos, de los cuales 2427 son compuestos presentes en el mercado
estadounidense (Corsello et al., 2017). Dicha versión de DRH fue la
seleccionada para CV.

- Sweetlead: Es una base de datos que incluye medicamentos aprobados por
organismos reguladores de otros países, como Australia, China e India, así
como compuestos extraídos de plantas medicinales tradicionales y otros
productos químicos regulados. En total, esta base de datos contiene 4442
moléculas, de las cuales 2836 son fármacos aprobados (Novick et al., 2013).
La versión 1.0 de esta quimioteca fue la utilizada para el cribado prospectivo.

- HybridMolDB: Esta base de datos incluye 4927 moléculas híbridas,
entendiendo como tales a aquellas entidades químicas que resultan de la
combinación de dos o más moléculas con bioactividad. Este tipo de
compuestos pueden presentar mejoras en propiedades farmacológicas con
respecto a sus moléculas constitutivas individuales, como por ejemplo poder
interactuar con diversos blancos, reducir efectos no deseados o interacciones
medicamentosas (Li et al., 2019). La versión 1.0 fue la utilizada en este
trabajo.

- NuBBEDB: Esta base de datos contiene 2223 compuestos (Noviembre 2023,
versión utilizada en esta tesis) derivados de productos naturales aislados de
diferentes regiones de la República Federativa de Brasil, incluyendo
información química, biológica, farmacológica y espectroscópica de cada uno
de dichos compuestos (Valli et al., 2013; Pilon et al., 2017).

- NaturAr: Esta base de datos es desarrollada y mantenida por el grupo de
Química Computacional del CEQUINOR (UNLP) y contiene alrededor de 700
compuestos (Noviembre 2023, versión sometida a CV) derivados de
productos naturales cuyas especies son autóctonas en nuestro país
(Computational Chemistry Group, 2023).

- COCONUT: Es una base de datos que compendia más de 400000
compuestos derivados de productos naturales, junto con datos de
estereoquímica, estudios en literatura, organismos productores, distribución
geográfica y propiedades moleculares (Sorokina et al., 2021). Su última
actualización disponible (Enero 2022) fue la utilizada para el CV.

- LIDeB: Esta base de datos es un compendio de la quimioteca interna del
laboratorio, es decir diversos compuestos adquiridos en el pasado y/o
sintetizados en el contexto de otros proyectos de investigación. La misma
cuenta con unos 150 compuestos.
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3.7 DOMINIO DE APLICACIÓN

La construcción de modelos QSAR a partir de conjuntos de entrenamiento con poca
diversidad molecular limita su aplicabilidad a quimiotecas externas de compuestos.
Es fundamental establecer un dominio de aplicación (DA), también conocido como
dominio de aplicabilidad, para estos modelos, con el fin de determinar el conjunto de
estructuras químicas que pueden ser predichas de manera confiable. En resumen,
la capacidad de generalización de un modelo predictivo depende, en parte, de la
amplitud de su DA. Si el DA es demasiado restringido, implica que el modelo sólo
puede proporcionar predicciones confiables para un número limitado de moléculas
(Dimitrov et al., 2005).

Se han propuesto diversos enfoques para determinar el DA, los cuales varían en la
forma en que caracterizan el espacio de interpolación basado en los descriptores
utilizados (Sahigara et al., 2012).

En nuestro caso, hemos utilizado un método llamado "regla de la palanca" (leverage
en inglés) para determinar qué compuestos de la base de datos de cribado se
encuentran dentro del DA. Este método se basa en el cálculo de los valores de
palanca ( ) para los compuestos evaluados, donde representa el vector deℎ

𝑖
𝑥

𝑖

descriptores del compuesto , y es la matriz generada a partir de los valores de𝑖 𝑋
descriptores del conjunto de entrenamiento del modelo (Tropsha et al., 2003), tal
como se muestra en la Ecuación 3.7.

(3.7)ℎ
𝑖

=  𝑥
𝑖
𝑇(𝑋𝑇𝑋)

−1
𝑥

𝑖

Consecuentemente, un compuesto de la base de datos del cribado se considerará
dentro del DA de un modelo si su valor de palanca ( ) es inferior a un umbralℎ

𝑖

establecido ( ). En la presente tesis, el umbral fue definido como se indica en laℎ*

Ecuación 3.8 :

(3.8)ℎ* = 2𝑓
𝑛

donde representa el número de descriptores incluidos en el modelo, y es el𝑓 𝑛
número de compuestos que conforman el conjunto de entrenamiento.
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3.8 MÉTODOS DIRECTOS. MODELADO ESTRUCTURAL DE
LAS FABPs Y GENERACIÓN DE MODELOS DE DOCKING

Como ya se discutió en el capítulo 2, los métodos directos de CV se basan en el
cálculo de interacciones moleculares entre cada una de las moléculas que forman
parte de la quimioteca virtual y el blanco molecular del cual se desea modular su
actividad biológica. En consecuencia, es menester contar con la estructura
tridimensional de dicho blanco, ya sea de manera experimental o teórica. A lo largo
de este apartado se detalla, por un lado la generación de los modelos
tridimensionales de las diferentes isoformas de FABPs y posterior generación de
ensambles conformacionales para cada una de ellas, y por otro, la utilización de
dichos ensambles en la estrategia de CV por docking molecular, como así también
la validación de estos modelos. En la Figura 3.8, se muestra un esquema general
del procedimiento seguido en el presente trabajo de tesis doctoral.

Figura 3.8. Flujo de trabajo utilizado para el CV basado en la estructura.

3.8.1 MODELADO ESTRUCTURAL DE LAS FABPs
En los años 70, Anfinsen evidenció que la estructura de una proteína es
determinada por su secuencia de aminoácidos, sentando las bases de lo que hoy se
conoce como predicción estructural de proteínas (Pearce & Zhang, 2021). A lo largo
de estos 50 años de investigación se lograron avances que, a su vez, abrieron la
puerta a métodos de predicción aún más potentes. Por ejemplo, el desarrollo del
algoritmo AlphaFold2, ampliamente usado hoy en día, no hubiera sido posible sin
los métodos predecesores, como los métodos ab-initio o el modelado por
homología, los cuales a su vez no hubieran existido sin el desarrollo previo de
metodología experimental para la determinación estructural de proteínas, cuyo
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primer gran hito fue la obtención del cristal de la hemoglobina humana (Perutz et al.,
1960).

Como ya se ha mencionado en el capítulo 1, las FABPs son una familia de
proteínas que desempeñan un papel crucial en el transporte y la regulación del
metabolismo de los ácidos grasos (Lee et al., 2021). Presentan una estructura
terciaria caracterizada por un barril compuesto por hojas 𝛽, y un dominio hélice α
minoritario sobre el extremo N terminal. Aunque la estructura básica es altamente
conservada, las diferencias a nivel de secuencia primaria le dan a cada isoforma de
FABP diferentes afinidades a distintos tipos de lípidos (Smathers & Petersen, 2011).

Tal como fue descrito en el primer capítulo del presente trabajo, E. granulosus
expresa en total seis isoformas de FABPs (denominadas aquí EgFABP1,
EgFABP1.2, EgFABP2, EgFABP3, EgFABP4 y EgFABP5) (Pórfido et al., 2020),
mientras que E. multilocularis hace lo propio con un total de cinco isoformas
(llamadas EmFABP1, EmFABP2, EmFABP3, EmFABP4 y EmFABP5) al igual que
T. solium (TsFABP1, TsFABP2, TsFABP3, TsFABP4 y TsFABP5) (WormBase
ParaSite, Taenia solium, 2023).

En los siguientes apartados se describe el modelado estructural de quince de las
mencionadas isoformas, ya que EgFABP1 cuenta con estructura determinada
experimentalmente (PDB:1O8V). El modelado estructural planteado en esta tesis
consiste en el compilado de las secuencias de las isoformas de FABPs de cestodos,
la generación de los modelos estructurales en ColabFold (Mirdita et al., 2021), la
generación de ensambles conformacionales para cada isoforma por DM y la
posterior selección de dichas poses para el CV por docking.

3.8.1.1 COMPILADO DE LAS SECUENCIAS PARA
CADA ISOFORMA

Las secuencias aminoacídicas para las isoformas de FABPs de E. granulosus
(EgFABP1.2, EgFABP2, EgFABP3, EgFABP4 y EgFABP5) y E. multilocularis
(EmFABP1, EmFABP2, EmFABP3, EmFABP4 y EmFABP5) fueron extraídas del
trabajo de Pórfido y colaboradores (Pórfido et al., 2020), mientras que las isoformas
presentes en T. solium (TsFABP1, TsFABP2, TsFABP3, TsFABP4 y TsFABP5) se
obtuvieron del sitio WormBase (WormBase ParaSite,Taenia solium, 2023). En el
Material Suplementario 3 (Tabla S3a) se pueden encontrar cada una de las
secuencias primarias de las mencionadas isoformas.

3.8.1.2 GENERACIÓN DE LAS ESTRUCTURAS
TRIDIMENSIONALES

Cada una de las secuencias compiladas fue enviada al servidor de ColabFold (The
AlphaFold Team & Google Colab, 2022) para el cómputo de la estructura
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tridimensional correspondiente, utilizando los parámetros por defecto, obteniendo
cinco modelos posibles por isoforma.

Cada modelo obtenido para cada isoforma de FABP fue evaluado mediante el
cálculo del puntaje LDDT (del inglés Local Distance Difference Test). Este puntaje
evalúa qué tan bien se reproducen las distancias interatómicas en una estructura
modelada en comparación con al menos una proteína de referencia (Mariani et al.,
2013). ColabFold clasifica los modelos generados según el puntaje LDDT, y
proporciona también un puntaje LDDT por residuo (pLDDT), ambos en el rango
entre 0-100. Valores mayores de LDDT se corresponden con predicciones
estructurales más precisas. Para los propósitos de este trabajo, se consideró el
modelo con mayor LDDT global para cada isoforma de FABP. Muy brevemente, el
score LDDT genera una lista de distancias interatómicas tanto en de la proteína de
referencia como de la estructura a comparar. Para cada átomo , todos los átomos𝑖 𝑗
pertenecientes a un aminoácido diferente al del átomo que se encuentren a una𝑖
distancia menor o igual a 5 en la estructura de referencia son consideradosÅ
átomos interaccionantes de . Esta lista de interacciones de la estructura de𝑖 𝑖𝑗
referencia son comparadas contra las distancias encontradas en los átomos
correspondientes en el modelo predicho. Si la diferencia de distancias entre los
átomos de la referencia y el modelo se encuentra dentro un valor umbral, la
interacción se considera como preservada en la predicción. Se utilizan cuatro
valores diferentes de umbral (0,5; 1; 2 y 4 ) y el score LDDT se calcula entoncesÅ
como el promedio de la fracción de interacciones preservadas en el modelo en cada
uno de los valores umbral (Mariani et al., 2013).

El algoritmo de ColabFold predice el puntaje de pLDDT, junto con el modelo
estructural. ColabFold está entrenado con valores de pLDDT verdaderos, es decir
calculados para predicciones de proteínas resueltas experimentalmente. De esta
manera, el score pLDDT es predicho a lo largo de la estructura proteica, mientras
que el LDDT es el promedio de los pLDDT a lo largo de la secuencia de
aminoácidos, estando la/las estructura/as de referencia dada/s por el conjunto de
entrenamiento implementado en el algoritmo (Jumper et al., 2021, Material
Suplementario).

3.8.1.3 GENERACIÓN DE ENSAMBLES
CONFORMACIONALES POR DINÁMICA MOLECULAR

La DM, ya descrita en el capítulo 2, es una técnica computacional utilizada para
simular el movimiento y la interacción de átomos, que permite, entre muchas otras
cosas, explorar y buscar ensambles conformacionales de la molécula del receptor
(Amaro et al., 2018).

En el contexto de este trabajo, la DM se utiliza para generar ensambles
conformacionales de la proteína receptora, explorando diferentes posiciones y
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orientaciones relativas entre ellos. Estos ensambles conformacionales se pueden
utilizar posteriormente en campañas de docking para poder determinar la mejor
conformación de unión y la afinidad entre cada ligando y la proteína receptora,
estrategia conocida en inglés como ensemble docking (Amaro et al., 2018).

Las simulaciones de DM se realizaron utilizando el programa GROMACS 2020.4
(Berendsen et al., 1995; Lindahl et al., 2001; Van Der Spoel et al., 2005; Hess et al.,
2008; Pronk et al., 2013; Páll et al., 2015; Abraham et al., 2015), usando el campo
de fuerza OPLS-AA (Jorgensen et al., 1988). Las proteínas fueron solvatadas con
6108 moléculas de agua OPC (Izardi et al., 2014) en una caja dodecaédrica de
205,13 nm3, llevando el sistema a neutralidad con contraiones.

Posteriormente, la energía de cada sistema se minimizó utilizando el algoritmo
steepest descent hasta alcanzar un valor máximo de fuerza inferior a 1000 kJ
mol-1nm-1, con un tamaño de paso (step size) de 0,01. En segundo lugar, se llevó a
cabo para cada isoforma un ensamble NVT (es decir, número de partículas,
volumen y temperatura constantes) de 100 ps con restricciones de posición para los
átomos de la proteína a 300 K de temperatura, utilizando el termostato modificado
de Berendsen (Bussi et al., 2007) con una constante de acoplamiento de
temperatura (𝛕t) igual a 0,1 ps, y con un tiempo de integración (time step) de 4 fs.

Seguidamente, se realizó un ensamble NPT (número de partículas, presión y
temperatura constantes) de 100 ps con restricciones de posición utilizando el
barostato de Parrinello-Rahman (Parrinello & Rahman, 1981), estableciendo la
presión en 1 bar con una constante de acoplamiento de la presión (𝛕p) igual a 2 ps,
un coeficiente de compresibilidad isotérmico ( ) de 4,5x10-5 bar-1 y un tiempo deγ
integración, también, de 4 fs.

Finalmente, se llevó a cabo una producción de DM sin restricciones durante 100 ns
para cada isoforma en las mismas condiciones mencionadas anteriormente para el
ensamble NPT.

3.8.1.4 SELECCIÓN DE CONFORMACIONES

Una vez generadas las trayectorias de cada isoforma de las FABPs, es necesario
contar con herramientas de análisis a fin de poder extraer información útil de cada
una de ellas.

Para ello, sobre cada trayectoria generada se llevó a cabo el análisis de PCA. En el
contexto de la DM, PCA se aplica para analizar y visualizar las fluctuaciones y
correlaciones de los movimientos de las partículas en un sistema molecular (Palma
& Pierdominici-Sottile, 2023).

El PCA en DM se basa en el cálculo de las matrices de covarianza o correlación de
las trayectorias de la DM. Estas matrices capturan la variabilidad y las relaciones
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lineales entre las coordenadas atómicas a lo largo del tiempo. Al aplicar PCA a
estas matrices, se obtienen las componentes principales, que son combinaciones
lineales de las coordenadas originales que explican la mayor parte de la variabilidad
en los datos (Palma & Pierdominici-Sottile, 2023).

Una vez obtenidas las dos primeras componentes principales para cada trayectoria,
se aplicó el algoritmo k-means (Böcker, 2008), variando sistemáticamente el número
de clusters (k) desde 2 hasta 20. De la misma manera, se variaron los valores de la
semilla entre 2 a 20, junto con el número de clusters. Los clusters se evalúan
calculando el puntaje SIL (Rousseeuw, 1987) para cada valor de k, seleccionando el
valor de k cuyo SIL sea el más alto (al que llamamos k-máximo). Cabe aclarar, que
en este caso, cada uno de los puntos agrupados por k-means se corresponde con
una foto o snapshot de la simulación. Por lo tanto, el valor de k representa el
número de grupos, en donde cada una de estas snapshot será asignada a un
cluster determinado, de acuerdo a sus coordenadas de PCA. De esta manera, se
extrajeron para cada isoforma cada uno de los centroides correspondientes con el
valor de k-máximo respectivo. Los residuos elegidos para cada isoforma en el
cálculo de la matriz de covarianza se indican en la Tabla 3.8.1.4. Tres residuos
(para EgFABP1.2, EgFABP2, EgFABP5, EmFABP1, EmFABP2, EmFABP5,
TsFABP1 y TsFABP2: 107-127-129; para EgFABP3, EmFABP3 y TsFABP3:
116-137-139; TsFABP5: 109-129-131) se corresponden con la tríada de las FABPs
(descrita en la siguiente sección) mientras que el resto de los residuos fueron
seleccionados de acuerdo a estudios previos de dinámica molecular, donde postulan
a dichos residuos como importantes en la interacción con la cola hidrofóbica de
ligandos de las FABPs (Jakobsson et al., 2003). El análisis de PCA fue realizado en
GROMACS y tanto el cálculo de k-means como de SIL fue realizado por la
biblioteca de Python scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

Tabla 3.8.1.4. Residuos utilizados en el cálculo de la matriz de covarianza, para
cada isoforma de las FABPs.

Isoforma Aminoácidos del
sitio de unión

EgFABP1.2 16-76-77-107-127-129

EgFABP2 16-76-77-107-127-129

EgFABP3 16-80-81-116-137-139

EgFABP5 16-76-77-107-127-129

EmFABP1 16-76-77-107-127-129

EmFABP2 16-76-77-107-127-129

122



EmFABP3 16-80-81-116-137-139

EmFABP5 16-76-77-107-127-129

TsFABP1 16-76-77-107-127-129

TsFABP2 16-76-77-107-127-129

TsFABP3 16-80-81-116-137-139

TsFABP5 16-76-77-109-129-131

3.8.1.5 OBTENCIÓN DE SITIOS DE HIDRATACIÓN POR
DINÁMICA MOLECULAR

Es sabido que las diferentes isoformas de FABPs de cestodos presentan tres
residuos altamente conservados en sus respectivos sitios de unión, los cuales
tienen un rol preponderante en el proceso de unión de ligandos (Jakobsson et al.,
2003): Arg107, Arg127 y Tyr129. Estos residuos son conocidos como ‘la tríada de
las FABPs’.

La estructura cristalina de EgFABP1 (PDB:1O8V), al presente la única estructura
tridimensional resuelta de FABPs de cestodos, se encuentra co-cristalizada con
Ácido palmítico, cuyo grupo carboxilato interacciona con la mencionada tríada, como
así también con moléculas de agua que merodean el sitio de unión y se cree que
son importantes para el proceso de unión del ligando (Jakobsson et al., 2003).

Con este último punto en mente, se decidió determinar sitios de hidratación en el
sitio de unión de EgFABP1 mediante DM. Para ello, se llevó adelante una
simulación de DM, de la misma manera que se explicó en la sección 3.8.1.3,
utilizando la estructura 1O8V y removiendo la molécula de Ácido palmítico. Luego,
los sitios de hidratación se determinaron utilizando WATCLUST (López et al., 2015),
un algoritmo que detecta sitios de hidratación mediante clustering de moléculas de
agua. Este algoritmo se encuentra disponible como paquete en VMD (acrónimo de
Visual Molecular Dynamics) (Humphrey et al., 1996).

El algoritmo de WATCLUST permite calcular propiedades estructurales y
termodinámicas de las moléculas de agua de solvatación. A partir de una simulación
de DM de una proteína en un solvente explícito, el software es capaz de encontrar
regiones del espacio donde hay una alta probabilidad de encontrar moléculas de
agua, y calcular propiedades termodinámicas relevantes para diferentes análisis
biofísicos (López et al., 2015). Aquellos sitios donde la probabilidad de encontrar
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una molécula de agua es mayor que en el entorno se denominan sitios de
hidratación (WS, Water site en inglés).

WATCLUST permite transferir la información de los WS al programa de docking
Autodock-GPU para introducir sesgos en interacciones entre ligando y receptor
(Arcon et al., 2019). La posibilidad de introducir sesgos en el modelo de docking
permite puntuar de manera diferencial ciertas interacciones que podrían mejorar el
desempeño de la predicción del modelo.

A continuación, la Figura 3.8.1.5 esquematiza el funcionamiento del algoritmo de
WATCLUST.

Figura 3.8.1.5. Esquema de funcionamiento del algoritmo WATCLUST.

3.8.2 GENERACIÓN DE MODELOS DE
DOCKING

Como se discutió en el capítulo 2, el CV por docking es una técnica computacional
utilizada para predecir la afinidad y el modo de unión entre un compuesto químico y
un receptor. El objetivo principal del CV por docking es identificar y seleccionar
compuestos prometedores que puedan unirse de manera específica a una proteína
diana, siendo útil tanto para el diseño como para el descubrimiento de fármacos.

En la presente tesis doctoral se utilizaron programas de docking basados en dos
métodos de búsqueda conformacional, y se evaluaron sus respectivos desempeños
en términos de capacidad predictiva sobre un conjunto de datos de compuestos
ACTIVOS e INACTIVOS conocidos, como así también en términos de predicción del
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modo de unión. Para el primer caso, se utilizaron los compuestos ACTIVOS e
INACTIVOS reportados en literatura contra AFABP, como así también los decoys
generados por las herramientas LUDe y DUDE-Z. Para la evaluación del modo de
unión, se utilizaron complejos FABP-ligando experimentales. A continuación, se hace
una descripción de ambos métodos de búsqueda conformacional:

- Algoritmo Genético Lamarckiano (LGA): Este tipo de algoritmos adaptan los
conceptos de la teoría evolutiva a la resolución de problemas de optimización
numérica. La idea fundamental es la generación de una población inicial de
posibles soluciones al problema sobre las que se realizan sucesivas iteraciones
dando lugar a una selección competitiva que mimetiza el proceso de selección
natural, eliminando aquellas soluciones con valor de score desfavorable
(Gavernet, 2021).
Aplicado a docking, cada pose del ligando se representa mediante un vector de
genes, en donde cada gen es una variable que representa la posición,
orientación y valores que asumen los ángulos de torsión del ligando.
El algoritmo genera una población inicial de conformaciones de partida al azar,
donde cada una de ellas es dockeada en el sitio de unión de interés (Gavernet,
2021). Luego de ello, el algoritmo LGA selecciona en cada iteración, por un
lado, las poses energéticamente más favorables según su función de score
utilizando un esquema de selección conocido en inglés como binary
tournament y, por otro lado, selecciona al azar un subconjunto de poses (6%
por defecto) que serán optimizadas mediante un algoritmo de búsqueda local.
El esquema de selección binary tournament (Santos-Martins et al., 2021,
Material Suplementario) consiste en la selección al azar de las poses
generadas en grupos de a dos, donde la pose cuyo score sea el más favorable
del par será la seleccionada. Finalmente, las poses elegidas por binary
tournament y las optimizadas por el algoritmo de búsqueda local son el punto
de partida para la generación de nuevas poses mediante la recombinación y
mutación de sus “genes”, las cuales serán dockeadas nuevamente frente al
blanco molecular. Las iteraciones del algoritmo de LGA se detienen cuando se
alcanza el número máximo de evaluaciones del score o el número máximo de
generaciones, lo que ocurra primero. La pose con el mejor score es el
resultado del LGA (Santos-Martins et al., 2021).

- Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS): Este algoritmo
busca conformaciones de mínima energía mediante la minimización del vector
gradiente de la función de puntuación, es decir, el conjunto de las derivadas
parciales de la función de puntuación con respecto a la posición y orientación
del ligando, expresado como vector. El número de pasos en una ejecución se
determina de manera adaptativa, de acuerdo con la aparente complejidad del
problema, y se realizan varias ejecuciones a partir de conformaciones
aleatorias (Trott & Olson, 2009).
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Se ensayaron un total de cuatro programas diferentes para la búsqueda
conformacional, tres de ellos basados en LGA (AutoDock-GPU (AD GPU)
(Santos-Martins et al., 2021), AutoDock-Hydrated (AD Hyd) (Forli & Olson, 2012) y
AutoDock Bias (AD Bias) (Arcon et al., 2019)) y uno basado en BFGS (AutoDock
Vina (Vina) (Trott & Olson, 2009), utilizando dos funciones de puntuación diferentes,
la función nativa de Vina (Trott & Olson, 2009) y su versión optimizada Vinardo
(Quiroga & Villarreal, 2016)), cuyas características se describen a continuación:

- AD GPU: Describe las interacciones ligando-receptor utilizando una función de
puntuación basada en la física que ha demostrado ser útil en una variedad de
proyectos de descubrimiento de fármacos. Esta versión permite la utilización de
placas gráficas de video (en inglés Graphic Processor Unit, GPU), reduciendo
drásticamente el tiempo de ejecución del docking con respecto a versiones
previas ejecutadas en núcleos CPU (Central Processor Unit) (Santos-Martins et
al., 2021).

- AD Hyd: Es una versión de AD GPU que tiene en cuenta potenciales WS en
cada uno de los ligandos a cribar. Debido a que la representación y mediación
de las moléculas de agua son muy importantes para las interacciones
ligando-proteína, AD Hyd agrega moléculas de agua en los potenciales WS de
cada uno de los ligandos a dockear y predice de manera automática cuál/es de
dichas moléculas de agua son importantes para la unión al sitio activo. La
función de score tiene en cuenta las contribuciones entálpicas y entrópicas de
las aguas discretas en la unión del ligando, mejorando la precisión de la
estimación de energía y el rendimiento del docking. El método no presupone
ningún conocimiento previo sobre el estado de hidratación de la proteína o el
ligando (Forli & Olson, 2012).

- AD Bias: Esta otra versión de AD GPU, es un método general que permite
guiar los cálculos de docking hacia la formación de cualquier interacción
proteína-ligando definida por el usuario mediante la aplicación de un sesgo
(bias en inglés) sobre cierto tipo de átomo en un lugar dado de la grilla de
docking. Estos sesgos consisten en una recompensa energética para el tipo de
interacción que se desea en la región del espacio definida por el operador. Se
pueden introducir varios sesgos para un tipo de átomo dado, como así también
diferentes tipos de sesgo (donadores/aceptores de enlaces de hidrógeno,
aromáticos o definidos por el usuario) simultáneamente (Arcon et al., 2019).

- Vina: Este método, como ya se mencionó, utiliza el algoritmo de búsqueda de
BFGS. La función de score de Vina carece de un significado físico en sí
mismo, consistiendo en un potencial similar a las fuerzas de Van der Waals
(definido por una combinación de un término de repulsión y dos términos
atractivos gaussianos), un término de enlace de hidrógeno no direccional, un
término hidrofóbico y una penalización por entropía conformacional (Trott &
Olson, 2009; Quiroga & Villarreal, 2016). En este trabajo de tesis se ha
utilizado la versión en CPU de Vina (Eberhardt et al., 2021), aunque una
versión en GPU ha sido publicada recientemente (Tang et al., 2022).
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- Vinardo: Es una función de puntuación que comparte términos de
componentes con la función de puntuación de Vina, tales como interacciones
estéricas, interacciones hidrofóbicas y enlaces de hidrógeno no direccionales,
pero por otra parte Vinardo presenta un término de interacción estérica
modificado, nuevos radios atómicos e interacciones simplificadas. (Quiroga &
Villarreal, 2016).

En el Material Suplementario 3 (Tabla S3b y Ecuaciones S3.1-S3.4) se presentan
las funciones de puntuación de cada uno de estos programas de docking, como así
también los parámetros de corrida utilizados.

3.8.2.1 COMPILADO DE LA BASE DE DATOS

Los métodos de docking molecular, son utilizados en esta tesis doctoral con dos
propósitos, por un lado, como predictor categórico de compuestos químicos y por
otro, como predictor del modo de unión entre los diferentes ligandos y el receptor de
interés. En consecuencia, y a diferencia de los métodos indirectos, se necesitan al
menos dos tipos de bases de datos diferentes, una de ellas capaz de validar la
función de puntuación del programa de docking (scoring power en inglés) y la otra
capaz de validar la reproducción de la pose experimental (docking power) (Llanos et
al., 2020; Llanos et al., 2021; Wang & Zhang, 2017).

Para la validación del scoring power, al igual que en los métodos basados en el
ligando, es necesario contar con un conjunto de datos de compuestos químicos con
actividad experimental reportada frente a nuestro blanco molecular. Sin embargo, a
diferencia de los métodos indirectos, en la validación del scoring power no es
necesaria la partición del conjunto de datos en una base de entrenamiento y otra de
prueba, ya que la función de puntaje del docking es inherente al programa que se
esté utilizando (Llanos et al., 2020; Llanos et al., 2021; Wang & Zhang, 2017). En
esta validación se utilizaron los mismos compuestos compilados para la generación
de los modelos desde el ligando, junto con ambas quimiotecas de señuelos (LUDe y
DUDE-Z) (Prada Gori et al., 2022b; Stein et al., 2021).

Por otra parte, para la validación del docking power es necesario contar con un
conjunto de complejos FABP-ligando resueltos experimentalmente. En este tipo de
validaciones, se modifica el archivo de extensión pdb de cada complejo, en donde
se separa por un lado el receptor y por otro lado, el ligando, y se procede a dockear.
El algoritmo de docking entregará como archivo de salida un conjunto de poses
predichas entre el receptor y el ligando. Para evaluar si una pose dada predice
correctamente el modo de unión experimental, se computa entre ellas el RMSD,
métrica que permite medir la distancia promedio entre los átomos de dos poses
superpuestas, considerando como adecuado un RMSD menor a 2 para unÅ
re-docking y un RMSD menor a 3 en el caso de un cross-docking (Kirchmair,Å
2008). El RMSD es calculado mediante la Ecuación 3.9, donde refiere a la𝑥

𝑖
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posición del átomo en la predicción, es la posición del átomo en la pose𝑖 𝑥
𝑟𝑒𝑓

𝑖

experimental y N es el número de átomos evaluados.

En esta validación se utilizaron 33 complejos FABP-ligando diferentes, en donde
cada uno de los ligandos es diferente mientras que las estructuras de las FABPs se
corresponden con diferentes isoformas humanas y de otras especies. Con esta
selección se buscó ampliar la diversidad de ligandos y de sitios de unión posibles en
las FABPs, a fin de poder establecer relaciones más generales en cuanto a los
alcances en la predicción del modo de unión de los ligandos. En el Material
Suplementario 3 (Tabla S3c) se compendian las estructuras tenidas en cuenta en
esta validación.

(3.9)𝑅𝑀𝑆𝐷 =  𝑖=1

𝑁

∑ (𝑥
𝑖
−𝑥

𝑟𝑒𝑓
)2

𝑁

3.8.2.2 PREPARACIÓN DE LOS LIGANDOS

Típicamente, los programas de docking requieren que tanto el receptor como los
ligandos se encuentren en formato de archivo con extensión pdbqt, que contiene,
además de las coordenadas atómicas, la carga y el tipo de átomo para cada
partícula.

Tanto los compuestos pertenecientes al conjunto de validación del scoring power,
como aquellos pertenecientes al conjunto de validación del docking power y
aquellos pertenecientes a las distintas bases de cribado ya mencionadas fueron
protonados a pH 7,4 y posteriormente minimizados en serie mediante dos
algoritmos de minimización: steepest descent, utilizando los valores por defecto de
los parámetros, seguido del gradiente conjugado (en inglés conjugate gradient),
también con el valor por defecto de sus parámetros. Esta primera etapa preparativa
se llevó a cabo con el software OpenBabel versión 2.3 (O'Boyle, 2011).

Seguidamente, los ligandos minimizados fueron convertidos a formato pdbqt
utilizando el script prepare_ligand4.py del paquete MGLTools versión 1.5.7 (Sanner
et al., 1996). En el caso de los experimentos con AD Hyd, se utilizó el paquete de
Python Meeko (Holcomb et al., 2022) para hidratar a los ligandos.

3.8.2.3 PREPARACIÓN DE LOS RECEPTORES

En cuanto a los receptores, la estructura cristalina de EgFABP1 (PDB: 1O8V), como
así también las conformaciones de las distintas isoformas obtenidas por DM y las
estructuras correspondientes a la validación de docking power fueron protonadas a
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pH 7,4 con el software OpenBabel versión 2.3 (O'Boyle, 2011), y seguidamente
convertidas a formato pdbqt utilizando el script prepare_receptor4.py del paquete
MGLTools versión 1.5.7 (Sanner et al., 1996).

Para los experimentos de docking power, las 33 estructuras de las FABPs se
alinearon estructuralmente usando a EgFABP1 como referencia, utilizando una grilla
cúbica de 22,5 (angstroms) de lado con centro en (6,00;9,00;1,00). El espaciadoÅ
de la grilla (grid spacing) fue de 0,375 .Å

Para los experimentos de scoring power y CV, tanto EgFABP1 (usada como
referencia) como las distintas conformaciones de DM fueron alineadas
estructuralmente, permitiendo utilizar una grilla cúbica de 22,5 de lado,Å
nuevamente, pero con centro en (2,57;-2,66;9,36), utilizando el mismo valor de
espaciado en la grilla que en los experimentos de docking power. En el caso de los
experimentos con AD Bias, los WS calculados por el algoritmo WATCLUST (López
et al., 2015), se introdujeron como diferentes combinaciones de sesgos donores y
aceptores de hidrógeno usando el script prepare_bias.py, del paquete MGLTools
versión 1.5.7 (Sanner et al., 1996). Se utilizó un sesgo de -2 kcal/mol en todos los
casos y un radio de decaimiento de 0,9 . En todos los experimentos de docking seÅ
realizaron 20 corridas independientes por ligando, considerando en todos los casos
la conformación teórica mejor rankeada, es decir aquella cuyo valor de score es
máximo en valor absoluto.

3.8.3 VALIDACIÓN DE LOS MODELOS DE
DOCKING

3.8.3.1 VALIDACIÓN DE LA FUNCIÓN DE
PUNTUACIÓN

Para evaluar la función de puntuación de cada uno de los programas de docking
utilizados se tomó en cuenta el AUCROC (Triballeau et al., 2005) tanto para el
conjunto de datos de LUDe como de DUDE-Z. El programa de docking que cuente
con el mejor desempeño en ambos conjuntos de datos será el seleccionado para
llevar adelante el CV. Los AUCROC se calcularon utilizando el módulo
roc_auc_score de la biblioteca scikit-learn de Python (Pedregosa et al., 2011).

3.8.3.2 SELECCIÓN DEL PUNTO DE CORTE PARA EL
CRIBADO

Una vez seleccionado el algoritmo de docking para llevar adelante el CV
prospectivo, se graficaron las curvas de PPV tanto para los conjuntos de LUDe y
DUDE-Z, de manera análoga a los métodos indirectos. De igual manera, el análisis
visual de las superficies de PPV permitió seleccionar un valor como punto de corte
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priorizando la Sp por sobre la Se, es decir, buscando una baja tasa de falsos
positivos.

3.8.3.3 ANÁLISIS DE LOS SITIOS DE UNIÓN PARA
CADA UNA DE LAS ISOFORMAS

Luego de implementar el CV con las diferentes isoformas de las FABPs, se procedió
a estudiar las diferencias entre sus respectivos sitios de unión. Para tal fin, se utilizó
el servidor DogSiteScorer (Volkamer et al., 2010; Volkamer et al., 2012) para la
predicción de cada una de las cavidades y su representación en descriptores
moleculares. Muy brevemente, la herramienta DogSiteScorer permite detectar
bolsillos de forma automatizada, calculando descriptores vinculados a su tamaño,
forma y características químicas. El algoritmo está basado en métodos geométricos,
energéticos y de análisis de imágenes. Para los tres métodos se crea una
cuadrícula que contiene a la proteína, fijando un área óptima de acuerdo al tamaño
de la misma. Luego el algoritmo verifica en la grilla los espacios que quedan
“ocupados” y “libres”. Se considera “ocupado” si el punto se encuentra dentro del
radio de van der Waals de un átomo de la proteína, de esta forma los bolsillos se
identifican como la fusión de los espacios “vacíos” más cercanos. Aquellos con
volumen inferior a 100 3 son descartados.Å

Los resultados se expresan en términos de volumen, concavidad, superficie,
hidrofobicidad, hidrofilicidad, cantidad de átomos donores y aceptores de hidrógeno,
y composición aminoacídica del bolsillo, entre otros. Estos descriptores calculados
por DogSiteScorer para cada pose de cada isoforma de las FABPs fueron primero
filtrados por varianza (aquellos cuya varianza era menor al 5% fueron descartados)
y por correlación (aquellos descriptores cuya correlación fuera superior a 0,7
también se descartaron). Finalmente, con los descriptores restantes se llevó
adelante un análisis de clustering vía PCA para agrupar aquellos sitios de unión
más similares entre sí.

3.8.3.4 VALIDACIÓN DE LA PREDICCIÓN DE LA POSE
EXPERIMENTAL

Como se mencionó en la sección 3.8.2.1, la validación del docking power se llevó a
cabo utilizando 33 complejos FABP-ligando diferentes, en donde se calculó el
RMSD para cada una de las corridas, para cada uno de los programas de docking
descritos con anterioridad. Los resultados se informan como el promedio de RMSD
con su desvío estándar asociado, para cada uno de los algoritmos utilizados y se
visualizan mediante mapas de calor (heatmaps en inglés), los cuales fueron
calculados utilizando la biblioteca Seaborn de Python (Waskom, 2021).
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3.8.4 CRIBADO VIRTUAL

Después de la validación in silico de los modelos, se llevó adelante el CV
prospectivo sobre las mismas bases de datos descritas anteriormente en la sección
3.6.

3.9 ENSAYOS EXPERIMENTALES

En este último bloque del presente capítulo se describe la metodología experimental
llevada a cabo para la confirmación in vitro de los compuestos hits obtenidos tanto
de la campaña de CV desde el ligando como desde la estructura.

Para evaluar los distintos compuestos se emplearon técnicas espectroscópicas que
permitieran evidenciar la unión proteína-ligando. Particularmente se realizaron
experimentos de desplazamiento monitoreados por fluorescencia como así también
de dicroísmo circular (CD, del inglés circular dichroism) utilizando las isoformas
EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3. Dichas isoformas se encuentran disponibles en
nuestro laboratorio, son estables conformacionalmente in vitro y no forman dímeros
en solución (Bélgamo et al., 2020).

El protocolo experimental utilizado para los ensayos de fluorescencia fue adaptado
del trabajo de Bélgamo et al. (2020), mientras que los experimentos de CD fueron
propuestos en función de las propiedades espectroscópicas de los compuestos a
ensayar.

3.9.1 EXPRESIÓN Y PURIFICACIÓN DE LAS FABPs
RECOMBINANTES

Tanto EmFABP1 como EmFABP3 fueron sobreexpresadas en la cepa de expresión
Escherichia coli BL21(DE3) (Novagen, 69450), cuyos stocks correspondientes
contienen la secuencia codificante (CDS) de cada proteína insertada en el sitio de
clonado múltiple del vector de expresión pET28a(+) (Novagen, 69864). En el caso
de EgFABP1, su CDS se encuentra en el vector de expresión pET11b (Novagen,
69437). Las CDS de cada una de las mencionadas isoformas ya se encontraban
disponibles en el laboratorio, como consecuencia de los trabajos previos de Pórfido
et al. (2012), y Bélgamo et al. (2020). El agente inductor de la expresión utilizado fue
el isopropil-𝛽-D-1-tiogalactopiranósido (IPTG, GenBioTech, I2481C5). La
composición de las soluciones utilizadas en la purificación, como así también el
mapa correspondiente a los vectores pET28a(+) y pET11b se detallan en el Material
Suplementario 3 (Tabla S3d y Figuras S3a-b). A continuación se describe el
proceso de sobreexpresión y purificación de cada una de las isoformas, mientras
que la Figura 3.9.1 esquematiza todo el proceso.
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El protocolo de sobreexpresión de cada una de las isoformas de FABPs se llevó
adelante en dos días consecutivos. En el día 1, se preparó 1 L de medio
Luria-Bertani (LB), repartido en 5 erlenmeyers de 2 L cada uno. Cada erlenmeyer
fue autoclavado y reservado para el día siguiente. Por otro lado, se prepararon 10
mL de medio LB para realizar el pre-cultivo, al cual se le agregó 10 µL del antibiótico
Kanamicina (Gibco, 11815-032) (1000X, 50 mg/mL) ó Ampicilina (Sigma, A9518)
(1000X, 100 mg/mL) para el caso de EgFABP1. El pre-cultivo fue inoculado con los
correspondientes stocks en glicerol de BL21(DE3) correspondientes a EmFABP1,
EmFABP3 ó EgFABP1 y puesto en agitación toda la noche a 37°C y 150 rpm.

Al día siguiente, se le agregan 200 µL de Kanamicina (1000X, 50 mg/mL) ó
Ampicilina (1000X, 100 mg/mL), a cada uno de los erlenmeyers de 2L preparados el
día anterior. Seguidamente, se inoculan 2 mL del cultivo crecido el día anterior a
cada uno de los erlenmeyer e incubar a 37°C y 150 rpm, midiendo cada una hora la
densidad óptica (DO) del cultivo a 600 nm. Cuando el cultivo se encuentre en fase
exponencial (DO ≥ 0,5), se le agrega a cada erlenmeyer 200 µL de solución stock de
IPTG (1000X, 1M) y se incuba por 3 horas a 37°C y 150 rpm. Finalizada la
incubación, se centrifugó el cultivo a 2500 g por 20 minutos y seguidamente se
descartó el sobrenadante, mientras que el pellet fue resuspendido en 20 mL de
buffer de unión (composición disponible en Tabla S3d). Por último, el pellet
resuspendido se guardó a -80°C en un tubo Falcon de 50 mL, para la etapa de
purificación.

Una vez sobreexpresada cada isoforma, se procedió a la etapa de purificación. Para
ello, las células fueron lisadas mediante sonicación y posterior centrifugación a 8000
g durante 40 minutos a 4°C. Dado que EmFABP1 y EmFABP3 fueron subclonadas
en el vector de expresión pET-28a(+), contienen en su extremo C-terminal una cola
de histidinas (His-Tag) lo cual permite su purificación mediante una columna de
afinidad, compuesta por una matriz de níquel. Por otra parte, EgFABP1 no cuenta
con His-Tag, razón por la cual este primer paso de purificación no fue realizado para
esta isoforma. Luego, se realizó una cromatografía de exclusión molecular utilizando
una columna Superdex-75 (GE Healthcare, 17-5174-01) y finalmente, un último
paso de deslipidación utilizando una cromatografía hidrofóbica Lipidex-100 (Sigma,
H6383). En el caso de EgFABP1, la columna de exclusión molecular Sephadex-G50
(Pharmacia Biotech Inc., 17-0042-02) (Pórfido et al., 2012) fue la utilizada en lugar
de la Superdex-75. La pureza de la proteína a lo largo de la marcha de purificación
fue evaluada mediante geles de poliacrilamida al 15% con dodecil sulfato de sodio
(SDS-PAGE 15%).

El protocolo de purificación empieza con el descongelamiento del pellet bacteriano,
el cual es retirado del ultrafreezer y guardado a -20°C la noche anterior a la lisis
celular. A la mañana siguiente, la muestra es sonicada utilizando un sonicador de
punta (Branson 450 CE, Wolflabs, 159-063-676) durante 3 ciclos de 5 minutos al
50% de la potencia en baño de hielo. Se reservan 50 µL del homogenato para
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sembrar en gel de SDS-PAGE 15%, y el resto de la muestra se centrifuga a 8000 g
por 40 minutos a 4°C. Seguidamente, se separa el pellet del sobrenadante,
reservando 50 µL de cada fracción para su posterior chequeo por SDS-PAGE 15%.
Para el caso de EmFABP1 y EmFABP3, se continuó con la fracción sobrenadante
hacia la columna de afinidad. Para EgFABP1 se llevó a cabo directamente la
cromatografía de exclusión molecular con su fracción sobrenadante, dada la
ausencia de His-Tag.

La columna de afinidad se lavó primeramente con agua (10 volúmenes de columna,
VC) y luego con buffer de unión (10 VC). Seguidamente, se adiciona todo el
sobrenadante a través de la columna de afinidad, colectando el flujo que sale de la
columna (fracción no retenida, NR). A continuación, se lava con 10 VC de buffer de
unión y se recolecta en la misma fracción NR. Posteriormente, se trata a la columna
con 6 VC de buffer de lavado, colectando en una nueva fracción (fracción lavado,
W). Por último, se realizan 6 lavados de 4 mL cada uno con buffer de elución,
recolectando cada uno de ellos en una fracción diferente (fracciones E1-E6). Se
toman 10 µL de cada una de las fracciones más 2 µL de buffer de carga 5X y se
siembran dichas fracciones en un gel SDS PAGE 15%. La electroforesis se corre
durante 1,5 horas a 150 V.

Al día siguiente, se colectan las fracciones en donde se encuentre la proteína, de
acuerdo al gel de SDS-PAGE del día anterior y se concentra la muestra a 2 mL
totales, utilizando un filtro de centrífuga de 3 kDa de tamaño de poro (Merck
Millipore, UFC9003). Se inyectan 500 µL de muestra en la columna Superdex-75,
colectando fracciones de 0,7 mL cada una. Repetir el proceso hasta pasar toda la
muestra. En el caso de EgFABP1, sembrar la totalidad de la muestra en la columna
G-50, mediante una bomba peristáltica P-1 (Pharmacia Biotech Inc.), a una
velocidad de flujo de 1,5 mL/minuto, colectando fracciones de 10 mL cada una.
Sembrar las fracciones candidatas a tener proteína (aumento en la absorbancia a
280 nm del detector del equipo) en un gel de SDS-PAGE 15%, y correr la
electroforesis en las mismas condiciones anteriormente mencionadas. Guardar las
fracciones obtenidas de la cromatografía en la heladera.

Al otro día, se colectan las fracciones con proteína, de acuerdo a los resultados del
gel anterior y concentrar la muestra a 6 mL totales, de la misma manera que se
mencionó anteriormente. La muestra se pasa por la columna Lipidex-100, a un flujo
de 1mL/min a 37°C, colectando fracciones cada 3 minutos, obteniendo 20 fracciones
en total y midiendo la absorbancia a 280 nm para cada una de ellas. Se siembran en
un gel de SDS-PAGE 15% las fracciones con absorbancia apreciable y se corre la
electroforesis. Finalmente, se colectan las fracciones que contienen la proteína de
interés, se concentra a 5 mL y se alicuota la muestra en tubos eppendorf de 1,5 mL,
para finalmente almacenar la proteína purificada a -80°C.
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Figura 3.9.1. Esquema simplificado del protocolo de purificación de proteínas
seguido en esta tesis doctoral. Para el caso de EgFABP1 no se realiza
cromatografía de afinidad.

3.9.2 ENSAYOS DE DESPLAZAMIENTO
MONITOREADOS POR FLUORESCENCIA

La fluorescencia es un fenómeno físico en el cual ciertas sustancias, llamadas
fluoróforos, absorben energía de una fuente externa, y emiten luz a una longitud de
onda mayor. Esta emisión de luz se produce debido a la relajación de los electrones
excitados a su estado fundamental. Este fenómeno se utiliza para estudiar
interacciones proteína-ligando, visualizar procesos celulares, analizar expresión
génica, detectar y cuantificar biomarcadores, entre muchas otras aplicaciones
(Lakowicz, 2006).

En el contexto de la presente tesis doctoral, los hits obtenidos in silico tanto por
métodos indirectos y directos fueron evaluados mediante la técnica de
desplazamiento por fluorescencia, utilizando un protocolo adaptado del trabajo de
Bélgamo et al. (2020).

Los ensayos de desplazamiento monitoreados por fluorescencia se basan en utilizar
sondas fluorescentes, las cuales tienen la propiedad de emitir fluorescencia
únicamente cuando se encuentran unidas al sitio activo de interés.
Consecuentemente, la fluorescencia generada por estas sondas puede ser
“desplazada” o modificada debido a la interacción de la proteína con otro ligando
competidor. La adición de ligando competidor a diferentes concentraciones y el
posterior cambio en la fluorescencia de la sonda permite la medición de constantes
de disociación aparentes ( ) para cada uno de los ligandos ensayados,𝐾𝑑𝑎𝑝𝑝
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permitiendo estimar la potencia de cada uno de los compuestos frente al blanco de
interés.

Para nuestros propósitos, la sonda elegida para los experimentos de
desplazamiento fue el ANS (Invitrogen, J65538.22). Como punto de partida del
experimento, las condiciones utilizadas en cubeta fueron: ANS 20 µM en presencia
de 1µM de proteína en buffer fosfatos (PBS) a pH=7,4, en un volumen final de 200
µL. A este complejo inicial se le realizaron agregados sucesivos de los distintos
ligandos a ensayar hasta no observar diferencias en la fluorescencia emitida. Para
cada uno de los puntos se utilizó una longitud de onda de excitación de 350 nm,
mientras que se colectó el espectro de emisión entre 380-600 nm. Como control
positivo de desplazamiento, se utilizó al Ácido oleico, un ligando conocido de las
FABPs (Richieri et al., 1994; Zimmerman & Veerkamp, 2002; Bélgamo et al., 2020).
Entre agregados, el tiempo de incubación fue de 2 min y la temperatura 25°C. Un
esquema del procedimiento se muestra en la Figura 3.9.2.

Figura 3.9.2. Esquema simplificado de los ensayos de desplazamiento de
fluorescencia. El gráfico final de fluorescencia relativa en función de la
concentración de ligando fue adaptado de Zhang et al. (2014).

3.9.3 AJUSTE ESTADÍSTICO Y DETERMINACIÓN DE
CONSTANTES DE DISOCIACIÓN

Los valores de fluorescencia obtenidos para cada par proteína-compuesto en
función de la concentración de este último fueron ajustados de manera no lineal
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considerando un modelo que tiene en cuenta un solo sitio de unión a ligando, algo
ya reportado para algunas de las FABPs (Bélgamo et al., 2020; Franchini et al.,
2009). De esta manera, se puede plantear un equilibrio entre la proteína ( ) y la𝑃
sonda fluorescente ( ) en donde se formará el complejo , el cual emitirá𝐴 𝑃𝐴
fluorescencia, y otro equilibrio en donde el compuesto desplazante ( ) formará el𝐵
complejo :𝑃𝐵

𝑃 +  𝐴 ↔  𝑃𝐴

+

𝐵

↕

𝑃𝐵
Conforme aumenta la cantidad de agregada, la cantidad de complejo𝐵 𝑃𝐴
disminuirá, y con ello, la señal de fluorescencia. En consecuencia, cuando la
concentración de (esto es, la suma de y ) sea cero, la concentración de𝐵

0
𝐵 𝑃𝐵 𝑃𝐴

será máxima, y por lo tanto mostrará una fluorescencia máxima, y por el contrario, a
altas concentraciones de se espera una fluorescencia residual, como se puede𝐵

0

apreciar en la Figura 3.9.3.

Figura 3.9.3. Gráfico típico de un experimento de desplazamiento por fluorescencia,
con un único sitio de unión a ligando.
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Partiendo de los equilibrios recién planteados, se puede llegar a la Ecuación 3.10
(la deducción completa se encuentra en la sección Formalismo S3 del Material
Suplementario 3):

(3.10)∆𝐹 =
∆𝐹

0

1 + 𝐵
𝐾𝑑𝑎𝑝𝑝

+  ∆𝐹𝑟𝑒𝑠  

donde, se corresponde a la fluorescencia observada correspondiente a la∆𝐹
concentración de ligando desplazante , es la diferencia de fluorescencia entre𝐵 ∆𝐹

0

las concentraciones mínima y máxima de ( =0 y = máx) y es un término𝐵 𝐵 𝐵 𝐵 ∆𝐹𝑟𝑒𝑠
que tiene en cuenta la fluorescencia residual a altas concentraciones de ligando.
Todos los valores de fluorescencia fueron normalizados por la fluorescencia máxima

= + . Los datos obtenidos para cada una de las curvas∆𝐹𝑚𝑎𝑥 ∆𝐹
0

∆𝐹𝑟𝑒𝑠

proteína-compuesto fueron ajustados a la Ecuación 3.10, obteniendo para𝐾𝑑𝑎𝑝𝑝
cada caso utilizando la herramienta Solver en el programa Excel (Gutiérrez
Villaverde, 2021).

3.9.4 ENSAYOS DE DICROÍSMO CIRCULAR

El CD es una técnica que se basa en la diferencia de absorbancia de la luz
circularmente polarizada (izquierda y derecha) por una muestra (Campbell, 2012).
Cuando la molécula en cuestión exhibe estructuras asimétricas y/o quiralidad, puede
interactuar de manera diferencial con la luz polarizada en sentido horario (derecha)
y antihorario (izquierda).

Esta diferencia en la absorción de la luz circularmente polarizada está relacionada
con la conformación tridimensional y las interacciones moleculares de la muestra.
En el caso de proteínas, el CD puede proporcionar información sobre la estructura
secundaria ( -hélices, hojas 𝛽, loops) y cambios conformacionales inducidos porα
factores como cambios de pH o unión a ligandos (Prince & Nairn, 2009).

El CD se suele describir en dos partes, en función de la región del espectro UV
analizado:

1. CD en el UV lejano (far-UV CD en inglés): Se trabaja en el rango del
espectro entre 190 y 250 nm. El far-UV CD es especialmente útil para
analizar la estructura secundaria de proteínas y ácidos nucleicos.
Proporciona información sobre la cantidad y el tipo de estructuras
secundarias presentes en la molécula, como -hélices, hojas 𝛽 y loops. Losα
cambios en la intensidad y forma de las bandas de absorción en este rango
pueden indicar alteraciones en la conformación secundaria debido a cambios
en el entorno o a la unión de ligandos (Prince & Nairn, 2009).
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2. CD en el UV cercano (near-UV CD en inglés): En el caso del near-UV CD,
se emplea radiación en el rango entre 250 y 350 nm. Esta técnica se utiliza
para estudiar las interacciones entre cromóforos aromáticos (por ejemplo, los
aminoácidos tirosina y triptófano) y para analizar la estructura terciaria y los
cambios conformacionales en las proteínas. La absorción en esta región está
influenciada por la disposición tridimensional de los cromóforos aromáticos y
sus interacciones con el entorno. Cambios en el entorno local de estos
aminoácidos, como la unión a ligandos o alteraciones conformacionales,
pueden ser detectados y analizados (Prince & Nairn, 2009).

En este trabajo de tesis doctoral, se enfrentaron las isoformas EgFABP1, EmFABP1
y EmFABP3 en distintas relaciones molares con respecto a los diferentes
compuestos a ensayar en el far-UV CD. Los espectros fueron tomados utilizando
una cubeta de 0,1 cm de camino óptico, a una velocidad de barrido de 20 nm/min
con una constante de tiempo de 1s a 25°C de temperatura. Los espectros obtenidos
fueron subsecuentemente normalizados por la concentración de cada proteína y el
camino óptico empleado.
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CAPÍTULO 4: RESULTADOS

4.1 COMPILADO DEL CONJUNTO DE DATOS

Tomando como referencia el conjunto de datos publicado por Bélgamo et al. (2020),
se amplió la búsqueda bibliográfica obteniendo así un total de 21 trabajos científicos
que presentan datos sobre unión de distintos ligandos a AFABP (Bélgamo et al.,
2020; Xu et al., 2012; Okada et al., 2012; Hertzel et al., 2009; Floresta et al., 2019;
Yulong et al., 2019; Cai et al., 2017; Floresta et al., 2018; Kühne et al., 2018).

Con esta información, se compiló un conjunto de datos con un total de 288
estructuras químicas, de las cuales 187 se clasificaron como compuestos ACTIVOS
y 101 como compuestos INACTIVOS en términos de su unión a AFABPs. Cabe
recordar que las moléculas fueron clasificadas en ACTIVOS o INACTIVOS en
función de sus valores de IC50 ó Ki reportadas, donde valores menores a 10 μM
fueron considerados ACTIVOS, mientras que valores mayores a 20 μM, fueron
clasificados como INACTIVOS.

La similitud molecular entre todos los compuestos compilados, se visualiza mediante
un mapa de calor, utilizando el paquete Seaborn de Python (Waskom, 2021). Para
este análisis, se emplearon las huellas digitales moleculares tipo Daylight y el
coeficiente de similitud de Tanimoto en su forma binaria, utilizando el paquete RDKit
de Python (Rational Discovery LLC, 2006).

El mapa de calor representado en la Figura 4.1, muestra los valores del coeficiente
de Tanimoto en una escala de color para cada par de compuestos compilados de
literatura. Valores más cercanos a 0 (bits azules) indican mayor disimilitud
molecular, mientras que regiones más blancas tienden a valores cercanos a 1,
indicando mayor similitud estructural entre los compuestos.

El mapa de calor revela que existen pares de compuestos que comparten una alta
similitud molecular entre sí, tanto en la comparativa intra como inter categoría. Este
último dato (alta similitud entre pares de compuestos de distintas categorías) supone
un desafío significativo para los modelos de clasificación, ya que implica que la
distinción entre compuestos con capacidad de unión y aquellos sin capacidad de
unión puede ser compleja basándose únicamente en sus estructuras moleculares. A
pesar de ello, hay un predominio claro de bits azules, lo que significa diversidad en
estructuras químicas, y a priori, un dominio de aplicación amplio para los modelos a
obtener.
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Figura 4.1. Mapa de calor de similitud de los compuestos ACTIVOS e INACTIVOS
del conjunto de datos compilado.

4.2 PARTICIÓN DEL CONJUNTO DE DATOS

Como ya se mencionó con anterioridad, el conjunto de datos consiste en 187
compuestos ACTIVOS y 101 compuestos INACTIVOS. Con la finalidad de contar
con el conjunto de entrenamiento balanceado con la mayor cantidad de compuestos
posible en cada categoría, se optó por utilizar todos los compuestos INACTIVOS
dentro de dicho conjunto.

En cuanto a los 187 compuestos ACTIVOS, se aplicó el algoritmo de clustering no
jerárquico iRaPCA (Prada Gori et al., 2022), lo que con una única ronda de
clustering resultó en cuatro grupos, conteniendo 69, 81, 25 y 12 compuestos, con un
valor de SIL de 0,8912. Debido a que el conjunto de entrenamiento debe estar
balanceado para evitar sesgos hacia una categoría en particular, se seleccionaron
compuestos de cada grupo de manera proporcional a fin de llegar a los 101
compuestos ACTIVOS. Los 86 compuestos ACTIVOS remanentes se utilizaron para
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la generación de decoys, obteniendo así dos quimiotecas simuladas (LUDe y
DUDE-Z), que hicieron las veces de conjuntos de prueba para ejercicios de CV
retrospectivo.

En la Tabla 4.2 se presenta la composición final de los conjuntos que se utilizaron
para generar y validar los modelos. Además, en el Material Suplementario 4 (Tabla
S4a), se proporcionan las estructuras químicas en notación SMILES de los
compuestos ACTIVOS e INACTIVOS del conjunto de datos compilado.

Tabla 4.2. Composición de los conjuntos de entrenamiento y de prueba.

CONJUNTO DE
ENTRENAMIENTO

CONJUNTO DE PRUEBA

LUDe DUDE-Z

ACTIVOS 101 86 86

INACTIVOS 101 - -

DECOYS - 7613 4965

TOTAL 202 7699 5051

Como puede apreciarse en la Tabla 4.2, el porcentaje de activos en la quimioteca
LUDe es de aproximadamente el 1,1%, mientras que en DUDE-Z es de 1,7%. La
finalidad de estas quimiotecas simuladas, como ya se mencionó en el capítulo
anterior, es la de evaluar la capacidad predictiva de los modelos generados en una
quimioteca con una baja proporción de compuestos activos, situación que se
asemeja a la de un CV. Vale recordar que cuando la proporción de compuestos
activos en las quimiotecas simuladas es menor a 0,05, la desviación estándar de
AUCROC converge a un valor constante, lo cual proporciona resultados más
robustos estadísticamente (Truchon & Bayly, 2007).

4.3 GENERACIÓN Y VALIDACIÓN DE MODELOS

Se generaron 4000 modelos lineales a partir de la misma cantidad de subconjuntos
aleatorios, en donde cada conjunto incluyó un máximo de 250 descriptores. Estos
modelos clasificatorios buscan detectar compuestos capaces de unirse a las FABPs
de cestodos.

Los modelos se ordenaron de manera decreciente en función de su valor de
AUCROC en la quimioteca simulada LUDe. Por otro lado, si dos modelos
comparten más de un descriptor molecular, se elimina de la lista aquel modelo del
par con menor AUCROC. De esta manera, se evitará, en la instancia de
ensamblado de modelos, la combinación de modelos altamente redundantes.
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La Ecuación 4.1 representa al Modelo 3963, el modelo individual obtenido con el
mejor desempeño:

𝑌 = 0, 3832 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 0399 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑎𝑟𝑒
− 0, 0211 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑖 − 0, 2626 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑖

(4.1)+ 0, 0014 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 + 3, 5257
donde, representa a la cantidad de grupos ácidos que contiene la molécula,𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑

se corresponde con el coeficiente de autocorrelación centrado de𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑎𝑟𝑒
Broto-Moreau de orden 8 ponderado por electronegatividad de Allred-Rocow,

es el coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de orden𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑖
6 ponderado por potencial de ionización, se refiere al coeficiente de𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑖
autocorrelación centrado y promediado de Broto-Moreau de orden 8 ponderado por
potencial de ionización y al coeficiente de autocorrelación centrado de𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣
Broto-Moreau de orden 3 ponderado por electrones de valencia. Muy brevemente,
un descriptor de autocorrelación 2D es aquel que cuantifica cómo una propiedad
determinada se distribuye a lo largo de la topología de una estructura molecular
(Pharmacognosy group, Uppsala University, 2023). De esta manera, el orden del
coeficiente indica a cuántos enlaces de distancia se encuentran los átomos entre los
que se está haciendo la comparativa de la propiedad molecular en cuestión. Una
explicación más detallada de este tipo de descriptores se puede encontrar en el
Material Suplementario 4.

Como se puede observar en la Ecuación 4.1, valores mayores del descriptor 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑
se corresponden con un mayor valor de puntaje para un molécula dada ( ). De esta𝑌
observación puede decirse que, dentro del rango de valores abarcado por el
conjunto de entrenamiento, a mayor cantidad de grupos ácidos contenga la
molécula, más probabilidades tiene de ser un compuesto clasificado como ACTIVO
por el modelo, lo cual parece estar en consonancia con la función postulada para las
FABPs como transportadoras de ácidos grasos. Una situación similar ocurre con el
descriptor , aunque la interpretación para este descriptor no es directa.𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣

Por otra parte, los tres descriptores restantes incluyen a propiedades como la
electronegatividad y al potencial de ionización, donde valores mayores en estas
características se relacionan con valores más bajos de . Si se piensa en moléculas𝑌
hidrofóbicas, uno puede pensar que la cantidad de átomos electronegativos
presentes en ellas es muy pequeña en relación al total de átomos que las
componen, con lo cual esta relación tendría sentido. Por otra parte, la presencia de
grupos ácidos ionizables permite pensar que los valores del potencial de ionización
serían más bien bajos en comparación con moléculas sin grupos ionizables,
explicando la relación inversa entre potencial de ionización e .𝑌
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Los modelos ordenados y filtrados por descriptores se ensamblaron para evaluar su
desempeño en relación al Modelo 3963. Para ello, se utilizaron los operadores
PROD, MIN, PROM, RANK y VOT y la métrica BEDROC para la evaluación de
cada uno de ellos, buscando el ensamble de modelos que maximice la mencionada
métrica. La variación del valor de BEDROC en función de los modelos ensamblados
para cada operador se llevó adelante con un subconjunto de la quimioteca LUDe
(LUDe-A, 43 activos y 3807 señuelos) mientras que el resto de la quimioteca fue
utilizada para la evaluación del ensamble seleccionado (LUDe-B, 43 activos y 3806
señuelos). Los resultados se muestran en la Figura 4.3 y Tabla 4.3a.

Figura 4.3. Variación de la métrica BEDROC ( =100) en función del número deα
modelos ensamblados para cada uno de los operadores ensayados. El espacio
sombreado para cada curva se corresponde con el desvío estándar para cada
punto, el cual fue obtenido por bootstrapping. El ensamble MIN32 se encuentra
indicado por un círculo.
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Tabla 4.3a. Valores de AUCROC y BEDROC para el mejor modelo individual
(Modelo 3963) y para el ensamble MIN32.

MODELO LUDe-A
AUCROC
(+/- DE)

LUDe-A
BEDROC
(+/- DE)

LUDe-B
AUCROC
(+/- DE)

LUDe-B
BEDROC
(+/- DE)

3963 0,932
(+/- 0,015)

0,255
(+/- 0,032)

0,954
(+/- 0,005)

0,273
(+/- 0,038)

MIN32 0,945
(+/- 0,015)

0,632
(+/- 0,041)

0,935
(+/- 0,013)

0,603
(+/- 0,034)

Como se puede observar en la Figura 4.3, el operador MIN presenta el mejor
desempeño en términos de la métrica BEDROC, y teniendo en cuenta el número de
modelos ensamblados, los mejores 32 modelos individuales presentan un valor
máximo en términos de la métrica evaluada. Si bien ensambles con mayor cantidad
de modelos pueden presentar valores similares, el ensamble MIN32 presenta un
desempeño similar al de otros ensambles con menor cantidad de modelos
involucrados, por lo cual, siguiendo el principio de parsimonia, se lo eligió para el CV
prospectivo. De la misma manera, se puede notar cómo mejora el desempeño en
términos de BEDROC para el ensamblado de modelos en relación al mejor modelo
individual (Tabla 4.3a). Debido a que el valor de utilizado fue de 100, laα
probabilidad de que un compuesto ACTIVO se encuentre en el 1,6% mejor
rankeado de las quimiotecas LUDe-A y LUDe-B es algo más de 0,6.

Una vez seleccionado el ensamble, se procedió a estimar la capacidad predictiva
del mismo mediante las validaciones internas. Como se mencionó en el capítulo 3
de esta tesis doctoral, se llevaron adelante las metodologías de aleatorización de
Fisher y LGO, para evaluar la robustez de los 32 modelos en el conjunto de
entrenamiento. Para la implementación de LGO se removieron 20 compuestos del
conjunto de entrenamiento por ronda (10 ACTIVOS y 10 INACTIVOS, 1000 rondas),
mientras que con los ejemplos restantes se generaron los 32 modelos que
conforman el ensamble MIN32. Los resultados se muestran en la Tabla 4.3b.

156



Tabla 4.3b. Resultados de la validación interna para los 32 modelos que conforman
el ensamble MIN32. El porcentaje de buenas clasificaciones (%BC) representa la
media para 1000 rondas de aleatorización para cada caso.

NÚMERO
DE

MODELO

MODELO
ORIGINAL

ALEATORIZACIÓN DE
FISHER LEAVE GROUP OUT

%BC %BC
DESVÍO

ESTÁNDAR %BC
DESVÍO

ESTÁNDAR

3963 79,70 49,38 11,30 71,87 9,40

1940 80,20 50,00 12,05 73,02 9,24

2836 77,72 50,00 12,50 72,53 9,33

3392 80,20 50,00 13,15 73,88 9,42

3555 81,19 50,00 13,46 73,57 9,78

498 78,71 50,00 12,70 75,04 9,41

3520 80,69 50,00 13,33 74,53 8,92

2525 74,26 50,00 11,74 69,95 9,21

3732 76,73 50,00 11,90 72,30 9,42

3668 76,73 50,00 13,07 75,14 9,08

2808 77,23 50,00 12,45 71,03 9,10

2892 74,75 50,00 12,19 70,44 9,40

527 75,25 50,00 12,06 70,33 9,55

1992 78,22 50,00 13,83 75,40 9,22

2346 72,77 50,00 11,55 68,65 9,74

3292 75,74 49,00 14,39 71,09 9,25

1412 77,72 49,00 11,83 74,05 9,02

3674 74,75 50,00 12,08 70,80 10,20

2689 76,73 50,00 11,59 69,59 9,87

3558 77,23 49,00 13,05 74,11 8,93

3896 74,75 49,00 11,00 66,44 9,57

2933 73,27 49,00 11,73 67,10 9,85

3744 76,73 49,00 11,51 69,85 10,19

3390 73,76 50,00 11,86 69,81 9,56

769 74,26 50,00 11,71 70,00 9,27

2424 74,26 50,00 12,75 69,62 9,72
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327 73,76 50,00 11,86 69,81 9,56

2269 76,73 50,00 12,31 70,94 9,64

3976 77,23 50,00 11,86 70,65 9,85

3380 76,24 49,00 11,99 71,47 9,70

1358 76,73 49,00 12,08 72,24 9,36

1178 72,77 50,00 14,06 70,61 9,73

Como se aprecia en la Tabla 4.3b, los %BC son muy similares a los obtenidos por
los modelos originales, con las diferencias en cada caso dentro del desvío estándar
de las aleatorizaciones.

En cuanto a la aleatorización de Fisher, se observa que en todos los casos el
rendimiento promedio de los modelos generados al azar es significativamente
inferior al rendimiento de los modelos originales, lo que sugiere una baja
probabilidad de correlaciones espurias. En el Material Suplementario 4 (Lista S4,
Tabla S4b y Ecuaciones S4.1-S4.3) se muestran las expresiones matemáticas de
los 32 modelos del ensamble MIN32, junto con una descripción breve de cada uno
de los descriptores incluidos en los mismos.

4.4 SELECCIÓN DEL PUNTO DE CORTE PARA EL
CRIBADO

La utilización del operador MIN para combinar modelos resulta en los logros más
sobresalientes en términos de la Sp. Este aspecto es de gran importancia, dado que
reduce significativamente el número de falsos positivos, es decir, compuestos
seleccionados como activos por el modelo pero que no presentan actividad in vitro
contra nuestra diana farmacológica. Optimizar la Sp juega un papel crucial en el
enfoque de esta tesis, la cual se desarrolló en laboratorios públicos con recursos
limitados para la adquisición y evaluación de candidatos. Por otra parte, se espera
que la cantidad de compuestos inactivos en las quimiotecas/bases de datos
tamizadas supere ampliamente a los compuestos activos, razón por la cual modelos
aún con muy buen desempeño clasificatorio pueden seleccionar una cantidad
relativamente alta de falsos positivos. Por lo tanto, al priorizar la Sp, se minimiza la
probabilidad de seleccionar falsos positivos para la etapa experimental de
evaluación, a expensas de perder Se en el tamizado, es decir perder potenciales
compuestos ACTIVOS para ensayar porque el ensamble los categoriza como
INACTIVOS.

A fin de optimizar la Sp por sobre la Se, en función de la discusión previa, se
analizaron las superficies de PPV, para las quimiotecas simuladas LUDe-B y
DUDE-Z. Cabe recordar que el valor numérico de PPV determina la capacidad para
predecir correctamente las instancias positivas, es decir, cuántos de esos
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compuestos seleccionados como ACTIVOS por el modelo confirmarán tal predicción
en la instancia de determinación experimental.

El valor de corte seleccionado para la campaña de CV fue de 0,400. Para dicho
valor de corte, tenemos un valor de 0,994 para Sp, de 0,455 para Se y de 0,455
para PPV (Ya=0,01). El valor de PPV indica la probabilidad que tiene el compuesto
seleccionado por el ensamble de presentar actividad contra la diana farmacológica,
si el porcentaje de compuestos activos es del 1% en la base de datos cribada.

Como validación adicional, se analizó el valor de PPV para DUDE-Z utilizando el
valor de corte recién mencionado. Los valores de Sp, Se y de PPV (Ya=0,01) fueron
0,995, 0,455, y 0,496, respectivamente. Para esta quimioteca simulada, la
probabilidad de encontrar un compuesto activo experimental seleccionado por el
ensamble es de casi 5 cada 10, considerando un 1% de activos. Este resultado es
similar al obtenido para LUDe-B. Las Figuras 4.4a,b y la Tabla 4.4 muestran los
resultados.
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Figura 4.4a. Superficie de PPV para el ensamble MIN32 con la quimioteca LUDe-B.
Las líneas punteadas señalan las coordenadas del valor de corte seleccionado en
este trabajo de tesis doctoral.
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Figura 4.4b. Superficie de PPV para el ensamble MIN32 con la quimioteca DUDE-Z.
Las líneas punteadas señalan las coordenadas del valor de corte seleccionado en
este trabajo de tesis doctoral.

Tabla 4.4. Valores de Se, Sp y PPV para el valor de corte establecido para el CV
prospectivo. Los valores entre paréntesis indican la proporción de compuestos
activos considerada para el cálculo de PPV.

QUIMIOTECA VALOR
DE

CORTE

Se Sp PPV
(0,001)

PPV
(0,005)

PPV
(0,01)

LUDe-B 0,400 0,455 0,994 0,076 0,294 0,455

DUDE-Z 0,400 0,455 0,995 0,089 0,328 0,496
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4.5 CRIBADO VIRTUAL

Se aplicó la combinación de modelos MIN32 para el CV prospectivo de las bases de
datos DrugBank, DRH, Sweetlead, HybridMolDB, NuBBEDB, NaturAr, COCONUT y
LIDeB, contabilizando un total de aproximadamente 435.000 compuestos. Como
resultado, se seleccionaron 92 compuestos que fueron identificados como
ACTIVOS.

Dentro de esos compuestos activos, 15 de ellos se encuentran en algún estadio de
ensayos clínicos para su aplicación al tratamiento de otras patologías. En función de
su accesibilidad en términos de costo y disponibilidad para su adquisición, se
seleccionaron 3 de los 15 compuestos que habían sido predichos como ACTIVOS y
que pertenecían al dominio de aplicación de los modelos. Estos fármacos fueron
adquiridos para su posterior evaluación experimental: Naratriptán HCl (Cayman
Chemical), Nitrato de Fenticonazol (Cayman Chemical), e Hidroclorotiazida
(gentilmente donado por Laboratorios Bagó). El Naratriptán es un compuesto que se
utiliza para tratar la migraña, mientras que el Fenticonazol es un agente antifúngico
de aplicación tópica y la Hidroclorotiazida es un fármaco que actúa como diurético
en el tratamiento de la hipertensión arterial e insuficiencia cardíaca. En la Figura 4.5
se pueden apreciar las estructuras químicas de los tres compuestos seleccionados.

Figura 4.5. Estructuras químicas del Naratriptán HCL (A), Fenticonazol (B) e
Hidroclorotiazida (C).
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4.6 MODELADO ESTRUCTURAL DE LAS FABPs

Como se mencionó en el capítulo anterior, el modelado estructural de las FABPs se
llevó adelante utilizando ColabFold (The AlphaFold Team & Google Colab, 2022).
Para cada una de las isoformas, el método predijo 5 estructuras posibles, las cuales
fueron rankeadas de acuerdo al score LDDT (Mariani et al., 2013). Para los fines de
este trabajo, solo la estructura mejor rankeada para cada isoforma fue considerada.
En la Figura 4.6 se muestra el LDDT score para cada residuo (pLDDT) y para cada
una de las proteínas modeladas.

Figura 4.6. pLDDT score por residuo para las isoformas de (A) E. granulosus (B) E.
multilocularis y (C) T. solium. Puntajes de pLDDT mayores a 80 indican que el
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modelo es confiable en la predicción (línea gris punteada), mientras que valores
inferiores a 60 indican que la confiabilidad de la predicción es baja (línea negra
punteada). El rectángulo gris indica el sitio de unión reportado para las FABPs.

Según se observa en la Figura 4.6, casi todos los residuos en todas las isoformas
cuentan con un pLDDT score superior a 80, lo cual demuestra que la predicción es
confiable. Sin embargo, se puede notar que las isoformas 4 en las tres especies de
parásitos (EgFABP4, EmFABP4 y TsFABP4) presentan una región de baja
confianza en el modelado, entre los residuos 130 al 176 aproximadamente, siendo
modelada como un elemento sin estructura secundaria asociada (en inglés,
random-coil). Este hecho, sumado a la observación descrita en el trabajo de
Bélgamo et al. (2020), en donde se describe a EmFABP4 como un dímero en
solución, hace difícil un modelado confiable para posterior uso en docking molecular,
con lo que se decidió abandonar la modelización de estas tres isoformas.

Por otro lado, las isoformas 5 presentan bajos pLDDT scores alrededor del
aminoácido 75, aunque esto último no representa un mayor problema, debido a que
dicha región no se encuentra comprometida en el sitio de unión postulado para las
FABPs (rectángulo gris en la Figura 4.6).

De esta manera, las restantes isoformas modeladas fueron sometidas a DM y la
posterior generación de ensambles conformacionales para su posterior utilización en
la campaña de cribado por métodos directos.

4.7 GENERACIÓN Y SELECCIÓN DE CONFORMACIONES
POR DINÁMICA MOLECULAR, PCA Y K-MEANS

Los modelos estructurales de las distintas isoformas de las FABPs de parásitos
fueron simuladas mediante DM, como se mencionó en el apartado anterior y en el
capítulo 3. Estas simulaciones permiten enfrentar a los modelos obtenidos a un
entorno más similar al real, es decir, con moléculas de agua e iones explícitos que
influyen en la estructura de las proteínas. De esta manera, se busca la exploración
del espacio conformacional de cada isoforma, con el fin de encontrar
conformaciones alternativas a la propuesta por el modelado inicial, las cuales serán
de utilidad para el ensemble docking, estrategia de CV utilizada en este trabajo.

Una vez transcurridos los 100 ns de simulación para cada isoforma, se realizó el
análisis de PCA seguido del clustering por k-means, obteniendo así un número
óptimo de grupos o clusters por isoforma, esto último de determinado por la métrica
SIL. Finalmente, para cada isoforma, se extrajeron el número correspondiente de
conformaciones correspondientes al valor máximo de k. Las conformaciones
seleccionadas fueron aquellas que se encontraban más cercanas a cada centroide
del grupo correspondiente.

Los resultados se muestran en la Figura 4.7 y la Tabla 4.7.
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Figura 4.7. Valores de SIL promedio para valores de k entre 2 a 20 para cada una
de las isoformas simuladas por DM.

Tabla 4.7. Valores de SIL promedio máximo para cada una de las isoformas, junto
con su valor de k-asociado.
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ISOFORMA SIL PROMEDIO
MÁXIMO

k

EgFABP1.2 0,56 4

EgFABP2 0,46 3

EgFABP3 0,58 4

EgFABP5 0,71 3

EmFABP1 0,48 3

EmFABP2 0,42 3

EmFABP3 0,48 5

EmFABP5 0,54 3

TsFABP1 0,52 3

TsFABP2 0,46 2



4.8 OBTENCIÓN DE SITIOS DE HIDRATACIÓN POR
DINÁMICA MOLECULAR

De la misma manera que se procedió con los modelos, se sometió a DM la isoforma
EgFABP1 (PDB:1O8V), en ausencia de su ligando, en pos de encontrar potenciales
sitios de hidratación (WS) con el algoritmo de WATCLUST (López et al., 2015).

El análisis de WATCLUST sobre la trayectoria de EgFABP1 evidenció la existencia
de tres clusters de agua cerca de la tríada de unión de las FABPs (Jakobsson et al.,
2003) (Arg107, Arg127 y Tyr129), la cual se encuentra próxima a moléculas de agua
presentes en el cristal. Los parámetros WFP (del inglés Water Finding Probability,
indicativo de la probabilidad de encontrar una molécula de agua en el cluster i con
respecto al agua del seno de la solución (bulk)) y R90 (distancia en la cual se
encuentran el 90% de las moléculas de agua del cluster, en ) muestran que laÅ
probabilidad de encontrar una molécula de agua en cada uno de dichos clusters es
aproximadamente cinco veces mayor que en el bulk, y por otra parte, que estos
clusters son densos. De esta manera, se utilizaron las coordenadas del centro de
los clusters obtenidos para la utilización del algoritmo de docking AutoDock Bias
(Arcon et al., 2019), descrito en el capítulo 3.

Los resultados se ilustran en la Figura 4.8 y la Tabla 4.8.

Figura 4.8. Estructura del cristal de EgFABP1 (amarillo) en superposición con el
resultado de la simulación por DM (verde). Se pueden ver a los clusters de agua
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TsFABP3 0,50 2

TsFABP5 0,57 5



predichos por WATCLUST en comparación con las moléculas presentes en el
cristal, junto con la tríada de las FABPs (lado derecho de la figura).

Tabla 4.8. Parámetros para los tres clusters de agua predichos para EgFABP1.

4.9 VALIDACIÓN DE LA FUNCIÓN DE PUNTUACIÓN

Se llevó adelante la validación de la función de puntuación (scoring power) de los
diferentes algoritmos de docking utilizados en esta tesis doctoral: Vina (Trott &
Olson, 2010), Vina + Vinardo (Quiroga & Villarreal, 2016), AD GPU (Santos-Martins
et al., 2021), AD Hyd (Forli & Olson, 2012) y AD Bias (Arcon et al., 2019). Dado que
se observan tres WS, y que las moléculas de agua pueden actuar como dadoras y/o
aceptoras de puentes de hidrógeno, para el caso de AD Bias se llevaron adelante
todas las combinaciones posibles de donor/aceptor entre estos tres sitios,
denotados por una letra D o A, respectivamente. En esta validación, se utilizó la
estructura cristalina de EgFABP1, mencionada anteriormente. Para el cálculo de
AUCROC se consideró el puntaje de la mejor de las poses predichas por cada
programa.

El algoritmo que consiguió el mejor desempeño en la validación del scoring power
fue AD Bias, estando el valor de AUCROC para cualquiera de sus variantes por
encima de los algoritmos restantes, en ambas quimiotecas simuladas. A su vez,
cuando los tres WS actúan como donores de puentes de hidrógeno (AD Bias DDD),
se observa el máximo desempeño en términos de AUCROC, en comparación con
las demás variantes propuestas para AD Bias. Los resultados se muestran en la
Tabla 4.9a y Figura 4.9a.
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CLUSTER WFP R90
( )Å

NÚMERO DE
MOLÉCULAS

1 5,62 0,80 1856

2 4,83 1,00 1824

3 4,95 1,20 1584



Tabla 4.9a. Valores de AUCROC para las quimiotecas LUDe y DUDE-Z para cada
uno de los programas utilizados. *Sin diferencias significativas en Test de Tukey (α
=0,05). #Diferencias significativas en Test de Tukey ( =0,05).α

168

ALGORITMO AUCROC
LUDe
(+/- DE)

AUCROC
DUDE-Z
(+/- DE)

Vina 0,6624 +/-
0,0095

0,8016 +/-
0,0070

Vina + Vinardo 0,6923 +/-
0,0074

0,7736 +/-
0,0061

AD GPU 0,6759 +/-
0,0087

0,8265 +/-
0,0068

AD Hyd 0,6589 +/-
0,0096

0,8361 +/-
0,0066

AD Bias (AAA) 0,7054 +/-
0,0096

0,8402 +/-
0,0068

AD Bias (DDD) 0,7670* +/-
0,0080

0,9030# +/-
0,0059

AD Bias (AAD) 0,7218 +/-
0,0085

0,8547 +/-
0,0063

AD Bias (ADA) 0,7497 +/-
0,0084

0,8804 +/-
0,0065

AD Bias (DAA) 0,7368 +/-
0,0093

0,8592 +/-
0,0066

AD Bias (ADD) 0,7513 +/-
0,0084

0,8838 +/-
0,0065

AD Bias (DAD) 0,7334 +/-
0,0089

0,8632 +/-
0,0064

AD Bias (DDA) 0,7676* +/-
0,0083

0,8958# +/-
0,0062



Figura 4.9a. Curvas ROC para cada uno de los algoritmos ensayados en este
trabajo, para las quimiotecas LUDe (A) y DUDE-Z (B).
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Una vez seleccionado el algoritmo AD Bias DDD, se decidió investigar si los tres
WS tienen el mismo impacto en el desempeño del scoring power. Para ello, se
analizaron los AUCROC presentados en la Tabla 4.9a y cómo éstos varían en
función de la posición del sitio donor/aceptor.

Cuando el sitio aceptor (A) es cambiado por un sitio donor (D) para el cluster 2
(Tabla 4.8), se observa el mayor aumento en la AUCROC en ambas quimiotecas
simuladas. Esta tendencia se observa en menor medida para el sitio del cluster 1 y
finalmente, el cambio es menos importante para el cluster 3. Al llevar adelante el
análisis inverso, es decir reemplazar un sitio D por uno A a la vez se puede observar
la misma tendencia, cuando la sustitución es en el cluster 2, la caída en AUCROC
es mayor, seguida por el reemplazo en el cluster 1 y finalmente en el 3. Este análisis
se muestra en la Tabla 4.9b.

Tabla 4.9b. Impacto del sesgo aceptor/donor en función de su posición.

A->D D->A

SITIOS AUCROC
LUDe

AUCROC
DUDE-Z

SITIOS AUCROC
LUDe

AUCROC
DUDE-Z

AAA 0,7054 0,8402 DDD 0,7670 0,9030

AAD 0,7218 0,8547 DDA 0,7676 0,8958

AAA 0,7054 0,8402 DDD 0,7670 0,9030

ADA 0,7497 0,8804 DAD 0,7334 0,8632

AAA 0,7054 0,8402 DDD 0,7670 0,9030

DAA 0,7368 0,8592 ADD 0,7513 0,8838

Debido al impacto del sesgo en cada uno de los sitios en el desempeño del scoring
power, se decidió ensayar removiendo dichos sesgos donores de manera
secuencial, es decir analizar el AUCROC quitando el sesgo donor en el cluster 3
(situación DD-) y en el cluster 1 (-D-).

Como se puede observar en la Tabla 4.9c, el desempeño del modelo de docking
mejora en ambas bases de datos cuando se tiene un único sesgo en el cluster 2.
Por esta situación, sumada al hecho de que el modelo -D- es el más sencillo en
términos de parámetros, se optó por utilizarlo para la campaña de CV prospectivo.
La ubicación del sesgo donor en el sitio de unión se visualiza en la Figura 4.9b.
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Tabla 4.9c. AUCROC para el scoring power utilizando 1, 2 o 3 sesgos donores, en
las quimiotecas simuladas LUDe y DUDE-Z.

AUCROC LUDe (+/- DE) DUDE-Z (+/- DE)

-D- 0,7794 +/- 0,0077 0,9052 +/- 0,0056

DD- 0,7696 +/- 0,0079 0,9011 +/- 0,0058

DDD 0,7670 +/- 0,0080 0,9030 +/- 0,0059

Figura 4.9b. Modelo de docking -D- utilizado para el CV prospectivo. El sesgo donor
es indicado por la esfera roja entre los residuos Arg127 y Tyr129.

4.10 SELECCIÓN DEL VALOR DE CORTE PARA EL
CRIBADO

De la misma manera que fue mencionado anteriormente en este capítulo, se
analizaron las superficies de PPV, para las quimiotecas simuladas LUDe y DUDE-Z,
buscando nuevamente la optimización de la Sp por sobre la Se.

El valor de corte seleccionado para la campaña de CV por docking fue de -12,65, es
decir, compuestos con un score igual o más negativo son considerados como
ACTIVOS, caso contrario se considerarán INACTIVOS. Para dicho valor de corte,
tenemos un valor de 0,999 para Sp, de 0,043 para Se y de 0,292 para PPV
(Ya=0,01) en la quimioteca LUDe.
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Para el caso de DUDE-Z, los valores de Sp, Se y de PPV (Ya=0,01) fueron 0,999;
0,043; y 0,709, respectivamente para el valor de corte seleccionado de -12,65. Esta
quimioteca presenta un valor máximo de PPV de 0,802, el cual se corresponde con
un punto de corte de -12,28. Para este último score, el valor de PPV (Ya=0,01) para
LUDe es de 0,192. Por este motivo, se optó por mantener el score de corte en
-12,65 para que el valor de PPV (Ya=0,01) se encuentre entre aproximadamente 0,3
y 0,7 en lugar de entre 0,2 y 0,8. De esta manera, la probabilidad de encontrar un
compuesto activo experimental seleccionado por el modelo oscila entre 3 a 7 de
cada 10, considerando un 1% de activos. Las Figuras 4.10a,b y la Tabla 4.10
muestran los resultados.

Figura 4.10a. Superficie de PPV para el modelo de docking -D- con la quimioteca
LUDe.
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Figura 4.10b. Superficie de PPV para el modelo de docking -D- con la quimioteca
DUDE-Z.
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Tabla 4.10. Valores de Se, Sp y PPV para los valores de corte analizados hacia el
CV prospectivo. Los valores entre paréntesis refieren a la proporción de compuestos
activos considerada para el cálculo de PPV. Los valores en negrita se corresponden
con el valor de corte elegido.

QUIMIOTECA VALOR
DE

CORTE

Se Sp PPV
(0,001)

PPV
(0,005)

PPV
(0,01)

LUDe -12,65 0,043 0,999 0,039 0,170 0,292

-12,28 0,074 0,996 0,023 0,106 0,192

DUDE-Z -12,28 0,074 0,999 0,287 0,669 0,802

-12,65 0,043 0,999 0,194 0,548 0,709

4.11 CRIBADO VIRTUAL

De la misma manera que se llevó adelante con métodos indirectos, las bases de
datos DrugBank, DRH, Sweetlead, HybridMolDB, NuBBEDB, NaturAr, COCONUT y
LIDeB fueron cribadas utilizando el modelo de docking -D-, a partir de la estructura
cristalina de EgFABP1. Como resultado, se obtuvieron 98 compuestos que fueron
identificados como ACTIVOS.

Dentro de esos compuestos activos, 2 de ellos se encuentran en algún estadio de
ensayos clínicos para otras patologías y 14 de ellos provienen de la base de datos
COCONUT, la cual compila compuestos naturales. En función de su accesibilidad en
términos de costo y disponibilidad para su adquisición, se seleccionó un solo
compuesto para su evaluación experimental, tratándose del antialérgico
Montelukast, apreciándose su estructura química en la Figura 4.11a.

Figura 4.11a. Estructura química del Montelukast, compuesto clasificado como
ACTIVO por el modelo de docking.
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En tren de estudiar las diferencias entre las distintas isoformas de las FABPs, los 98
compuestos ACTIVOS por EgFABP1 se dockearon utilizando las diferentes
conformaciones generadas por DM y detalladas en la sección 4.7 del presente
capítulo. Para ello, todas las conformaciones fueron alineadas estructuralmente
usando como referencia a EgFABP1 y se configuró el sesgo donor en la misma
región del espacio definido para el cristal. En la Tabla 4.11b se muestran la cantidad
de hits por isoforma dentro de esos 98 compuestos ACTIVOS por EgFABP1.

Tabla 4.11b. Número de compuestos químicos seleccionados en el modelo de
EgFABP1 y en las distintas isoformas. El * indica que el Montelukast se encuentra
dentro de los hits en la isoforma estudiada mientras que el # indica que esa isoforma
está disponible para la evaluación experimental.

HITS POR
ISOFORMA

EgFABP1.2 EgFABP2 EgFABP3 EgFABP5

4 3 7 0

HITS POR
ISOFORMA

EmFABP1 # EmFABP2 EmFABP3 # EmFABP5

48 2 35* 1

HITS POR
ISOFORMA

TsFABP1 TsFABP2 TsFABP3 TsFABP5

12 0 29* 12

Debido a la diferente cantidad de hits para cada una de las isoformas, se decidió
estudiar a las cavidades de los sitios de unión de las distintas conformaciones, para
cada una de las isoformas, junto con la estructura cristalina EgFABP1. Para ello,
como se mencionó en el capítulo 3, se utilizó el servidor DogSiteScorer (Volkamer et
al., 2010; Volkamer et al., 2012), obteniendo para cada conformación de cada
isoforma los descriptores moleculares correspondientes a cada sitio de unión.
Seguidamente, se eliminaron los descriptores cuya varianza fuera menor al 5%, y
aquellos que tuvieran una correlación mayor a 0,7, quedando unos 20 descriptores
de los 49 iniciales. Sobre estos 20 descriptores se aplicó PCA, y posteriormente se
normalizaron los datos. Debido a que el primer componente (PCA1) describe el
99,77% de la varianza de los datos, se decidió hacer un análisis de clustering de los
sitios de unión por k-means, teniendo en cuenta únicamente a PCA1 como variable.
Como ya se realizó con anterioridad, se evaluó el comportamiento del número de
k-grupos en función de la métrica SIL para encontrar el número óptimo de clusters.
Los resultados se muestran en la Figura 4.11b, siendo 2 el número óptimo de
clusters con un SIL promedio de 0,628.
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Figura 4.11b. Variación del coeficiente SIL en función del valor de k.

El sitio de unión de la estructura cristalina de EgFABP1 forma parte del cluster 1, al
igual que dos de las tres poses de EmFABP1, tres de las cinco poses de
EmFABP3, y todas las poses de TsFABP3, las tres isoformas que más cantidad de
hits comparten con EgFABP1 (Tabla 4.11b). Por otra parte, todas las poses
pertenecientes a EgFABP5, EmFABP5 y TsFABP2 forman parte del cluster 0
siendo estas tres isoformas aquellas con menor cantidad de hits en común a
EgFABP1. Estos resultados parecerían explicar, al menos de manera parcial, la
cantidad de compuestos ACTIVOS en común entre la estructura de EgFABP1 y los
modelos y la similitud de los sitios de unión. En la Tabla 4.11c se muestra la
asignación de cada pose para cada isoforma a su respectivo cluster.

Tabla 4.11c. Agrupación de la estructura cristalina de EgFABP1 (PDB:1O8V) y las
diferentes isoformas modeladas, según sus características de sitio de unión. Los
números seguidos del guión bajo ( _ ) indican la conformación de cada isoforma,
cada una de las cuales obtenidas por DM y PCA en la sección 4.7.
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ISOFORMA CLUSTER ISOFORMA CLUSTER

1O8V 1 EmFABP3_0 1

EgFABP1.2_0 1 EmFABP3_1 1

EgFABP1.2_1 0 EmFABP3_2 0

EgFABP1.2_2 1 EmFABP3_3 0

EgFABP1.2_3 1 EmFABP3_4 1

EgFABP2_0 1 EmFABP5_0 0



4.12 VALIDACIÓN DE LA POSE EXPERIMENTAL

Según lo descrito en el capítulo 3, se procedió a la validación del docking power, es
decir, analizar la capacidad de los algoritmos de docking ensayados para reproducir
la pose experimental de cada uno de los ligandos en cada uno de los receptores
estudiados. Para el presente análisis, se utilizaron 33 complejos FABP-ligando, en
donde se utilizaron FABPs de distintas especies y 33 ligandos diferentes, con el fin
de que la predicción de la pose pudiera tener cierta generalidad más allá de las
isoformas de cestodos.

Los resultados se presentan en las Figuras 4.12a-e y la Tabla 4.12. Como se puede
observar, el algoritmo de AD Bias elegido para el CV también es el que muestra
mejor desempeño entre los algoritmos de docking utilizados en términos de RMSD.
Sin embargo, el RMSD promedio para dicho algoritmo es de 3,24 , un valorÅ
elevado si pensamos en que en los experimentos de cross-docking y re-docking se
suelen considerar adecuados valores inferiores a 3 y 2 , respectivamente. NoÅ
obstante, si separamos del conjunto de datos solamente a las FABPs de adipocito y
al cristal de EgFABP1 (16 estructuras en total), el valor de RMSD promedio para los
experimentos de cross-docking desciende a 2,72 , logrando el criterio deÅ
aceptación recién planteado. Este último valor de RMSD es comparable al del cristal

177

EgFABP2_1 1 EmFABP5_1 0

EgFABP2_2 1 EmFABP5_2 0

EgFABP3_0 1 TsFABP1_0 1

EgFABP3_1 1 TsFABP1_1 1

EgFABP3_2 1 TsFABP1_2 0

EgFABP3_3 1 TsFABP2_0 0

EgFABP5_0 0 TsFABP2_1 0

EgFABP5_1 0 TsFABP3_0 1

EgFABP5_2 0 TsFABP3_1 1

EmFABP1_0 1 TsFABP5_0 1

EmFABP1_1 1 TsFABP5_1 1

EmFABP1_2 0 TsFABP5_2 1

EmFABP2_0 1 TsFABP5_3 1

EmFABP2_1 1 TsFABP5_4 1

EmFABP2_2 0



de EgFABP1, el cual muestra valores de 2,69 para el conjunto de datos completoÅ
y de 2,80 para el subconjunto de las 16 estructuras.Å

Por otra parte, la cantidad de re-dockeos exitosos (es decir aquellos cuyo RMSD es
inferior a 2 ) fue de 20 en 32 estructuras. Si solo tenemos en cuenta las 16Å
estructuras recién mencionadas, los re-dockeos exitosos se observaron en nada
más 7 de ellas, teniendo un desempeño más desfavorable, comparado con el del
conjunto de datos completo, mientras que la performance individual para el cristal
1O8V en el re-docking fue de 1,22 , cumpliendo con el criterio de aceptaciónÅ
planteado.

Por otro lado, si el subconjunto de estructuras es analizado en los experimentos de
cross-docking de AD GPU, el valor de RMSD desciende a 3,00 (en comparación aÅ
los 3,70 para el conjunto entero, a los 3,57 para 1O8V en el total de estructurasÅ Å
y a los 4,21 para 1O8V en el subconjunto de datos). Con respecto a losÅ
re-dockeos exitosos, se obtuvieron 7/16 frente al 14/32 del total de los datos,
aunque para el cristal de EgFABP1 el valor de RMSD para el re-docking fue de 1,22

, cumpliendo también con el criterio de aceptación.Å

Para el caso de AD Hyd, el RMSD es de 3,76 para el cross-docking en elÅ
subconjunto de las 16 estructuras, contra 4,24 teniendo en cuenta el conjuntoÅ
entero, 3,95 para 1O8V en el total de estructuras y 3,91 para 1O8V en elÅ Å
subconjunto de datos. Por otro lado, los re-dockeos exitosos fueron 4/16 contra 7/31
en el conjunto total de estructuras, mientras que el RMSD de re-docking para
EgFABP1 fue de 4,82 .Å

Con respecto a Vina, el cross-docking en el conjunto reducido arroja un valor
promedio de RMSD de 4,74 contra el valor de 5,25 correspondiente con el totalÅ Å
de las estructuras, como así también para 1O8V en el conjunto completo o reducido
de datos. En cuanto a los re-dockeos exitosos, los mismos fueron de 5/16 contra
9/33 del total de datos, mientras que el RMSD de re-docking para EgFABP1 fue de
6,87 .Å

Finalmente, para Vina + Vinardo, el cross-docking en el conjunto reducido tuvo un
valor promedio de RMSD de 4,31 en comparación al 5,25 del total de lasÅ Å
estructuras, 5,04 para 1O8V en el total de estructuras y 4,10 para 1O8V en elÅ Å
subconjunto de datos. En cuanto a los re-dockeos exitosos, Vina + Vinardo obtuvo
una relación de 6/16 contra 12/33 del total y un valor de RMSD para EgFABP1 de
6,87 .Å

A pesar que AD Bias arrojó valores razonables de cross-docking para el
subconjunto de estructuras mencionadas, la performance para el re-docking es
inferior sobre ese subconjunto con respecto al total de los datos. Por otro lado, los
valores de RMSD correspondientes al cristal de EgFABP1 se encuentran en todos
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los casos dentro de los criterios de aceptación, situación que no sucede con el resto
de los algoritmos. Estos resultados indican que AD Bias es capaz de reproducir la
pose experimental de distintos ligandos en EgFABP1, aunque no es posible afirmar
lo mismo para todo el conjunto de datos utilizado.

Figura 4.12a. RMSD para cada par cristal-ligando para la mejor pose predicha por
AD Bias (-D-). Los códigos en mayúsculas se corresponden con el código PDB del
cristal, mientras que las minúsculas se corresponde con el ligando respectivo.
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Figura 4.12b. RMSD para cada par cristal-ligando para la mejor pose predicha por
AD GPU. Los códigos en mayúsculas se corresponden con el código PDB del
cristal, mientras que las minúsculas se corresponde con el ligando respectivo.
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Figura 4.12c. RMSD para cada par cristal-ligando para la mejor pose predicha por
AD Hyd. Los códigos en mayúsculas se corresponden con el código PDB del cristal,
mientras que las minúsculas se corresponde con el ligando respectivo.
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Figura 4.12d. RMSD para cada par cristal-ligando para la mejor pose predicha por
Vina. Los códigos en mayúsculas se corresponden con el código PDB del cristal,
mientras que las minúsculas se corresponde con el ligando respectivo.
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Figura 4.12e. RMSD para cada par cristal-ligando para la mejor pose predicha por
Vina + Vinardo. Los códigos en mayúsculas se corresponden con el código PDB
del cristal, mientras que las minúsculas se corresponde con el ligando respectivo.
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Tabla 4.12. RMSD promedio para cada uno de los algoritmos de docking ensayados
y número de re-dockings con un RMSD menor a 2 . Los encabezados subrayadosÅ
indican al subconjunto de estructuras, mientras que los encabezados sin subrayar
aluden al conjunto completo de estructuras. Los valores entre paréntesis indican el
desvío estándar.

4.13 ENSAYOS DE DESPLAZAMIENTO MONITOREADOS
POR FLUORESCENCIA

Se ensayaron los compuestos candidatos a unir FABPs provenientes tanto de
métodos indirectos (Hidroclorotiazida, Fenticonazol y Naratriptán) como de métodos
directos (Montelukast) utilizando la técnica de desplazamiento de la sonda
fluorescente ANS. Para tales propósitos, se purificaron de manera recombinante las
isoformas EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3, como se describió en el capítulo de
metodología, y se enfrentaron a los compuestos recién mencionados. Como control
del ensayo, se utilizó Ácido oleico, un ligando conocido de las FABPs (Bélgamo et
al., 2020).

Las Figuras 4.13a-c muestran los espectros de emisión de fluorescencia para
EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3 en función de agregados sucesivos de Ácido
oleico, llegando a las concentraciones finales indicadas en cada leyenda del gráfico
respectivo. Se puede apreciar que a medida que aumenta la concentración de Ácido
oleico, la fluorescencia del pico del ANS (alrededor de 500 nm) disminuye, lo cual
evidencia el desplazamiento de éste último por el ligando. Esta situación se repite
para los otros dos replicados realizados para cada isoforma.
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ALGORITMO RMSD
( )Å

RMSD
( )Å

RMSD
( )Å

1O8V

RMSD
( )Å

1O8V

RE-
DOCKING

< 2Å

RE-
DOCKING

< 2Å

AD Bias (-D-) 3,24
(1,43)

2,72
(0,28)

2,69
(2,19)

2,80
(1,33)

20/32 7/16

AD GPU 3,70
(1,69)

3,00
(0,44)

3,57
(2,62)

4,21
(3,29)

14/32 7/16

AD Hyd 4,24
(1,23)

3,76
(0,37)

3,95
(1,63)

3,91
(1,49)

7/31 4/16

Vina 5,25
(1,70)

4,74
(2,19)

5,25
(1,92)

5,25
(1,92)

9/33 5/16

Vina +
Vinardo

5,25
(1,84)

4,31
(0,49)

5,04
(2,15)

4,10
(1,93)

12/33 6/16



En la misma sintonía, las Figuras 4.13d-f muestran los espectros de emisión de
fluorescencia para EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3 en función de agregados
sucesivos de Hidroclorotiazida. De manera similar, se aprecia la disminución en la
fluorescencia del pico del ANS a medida que aumenta la concentración del
compuesto ensayado. Esta situación se repite para los otros dos replicados
realizados para cada isoforma.

Figura 4.13a. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EgFABP1 con
concentraciones crecientes de Ácido oleico. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.
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Figura 4.13b. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EmFABP1 con
concentraciones crecientes de Ácido oleico. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.
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Figura 4.13c. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EmFABP3 con
concentraciones crecientes de Ácido oleico. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.
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Figura 4.13d. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EgFABP1 con
concentraciones crecientes de Hidroclorotiazida. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.
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Figura 4.13e. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EmFABP1 con
concentraciones crecientes de Hidroclorotiazida. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.
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Figura 4.13f. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EmFABP3 con
concentraciones crecientes de Hidroclorotiazida. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.

Por otra parte, todos los espectros de las Figuras 4.13a-f presentan un máximo
local alrededor de los 400 nm. Dicho máximo se observa inclusive cuando en la
cubeta de medida solo hay buffer PBS. Este pico se lo conoce como pico Raman y
está relacionado con las vibraciones moleculares del solvente, en este caso del
agua (Edinburgh Instruments Ltd., 2023). Muy brevemente, cuando se irradia una
muestra con luz, una pequeña fracción de luz dispersada sufre un cambio en su
frecuencia debido a su interacción con el solvente. Este cambio en su frecuencia
produce que esa fracción de luz pueda interpretarse como luz emitida. La posición
de este pico es dependiente de la longitud de onda de excitación que se utilice
mediante la Ecuación 4.2:
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(4.2)1/λ
𝑟𝑎𝑚𝑎𝑛

=  1/λ
𝑒𝑥𝑐

 − 𝜈 

donde, λexc se corresponde con la longitud de onda de excitación del experimento
mientras que λraman se corresponde con la longitud de onda donde se encontrará el
pico Raman y 𝜈 es el número de onda para el corrimiento de Raman, entre
3400-3600 cm-1 en el caso de la molécula de agua (Edinburgh Instruments Ltd.,
2023).

Para los fines de este trabajo, el pico Raman no representa un problema, debido a
que el mismo se encuentra lejos del máximo de emisión del ANS. Sin embargo,
para el cálculo de las constantes aparentes de afinidad para cada proteína y cada
ligando, se optó por sumar la fluorescencia total para cada punto del espectro entre
420 y 600 nm, dejando así fuera la contribución del pico Raman. Una vez sumada la
fluorescencia para cada punto, se normalizaron estos valores para cada punto
(donde el valor máximo de fluorescencia se corresponde a concentración cero de
compuesto) y se ajustó cada curva de cada replicado al modelo de desplazamiento
explicado en el capítulo 3 (Ecuación 3.10):

(3.10)∆𝐹 =
∆𝐹

0

1 + 𝐵
𝐾𝑑𝑎𝑝𝑝

+  ∆𝐹𝑟𝑒𝑠 

Los resultados obtenidos tanto para el Ácido oleico como para la Hidroclorotiazida
se resumen en la Tabla 4.13. Se puede observar que la isoforma EmFABP3
presenta una menor Kapp para el Ácido oleico en comparación con las isoformas
EgFABP1 y EmFABP1. Por otro lado, EgFABP1 parece tener mayor afinidad por la
Hidroclorotiazida por encima de sus pares EmFABP1 y EmFABP3. Las Figuras
4.13g-h muestran una curva representativa de las tres obtenidas para cada par
isoforma-compuesto.
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Tabla 4.13. Parámetros obtenidos para el Ácido oleico y la Hidroclorotiazida para las
tres isoformas en los ensayos de desplazamiento por fluorescencia. Se informa la
media de tres replicados junto con el desvío estándar correspondiente.

ISOFORMA COMPUESTOS MEDIA DE LOS PARÁMETROS
( +/- DE)

𝚫F0 Kapp
(µM)

𝚫Fres

EgFABP1 Ácido oleico 0,18
(0,02)

1,15
(0,43)

0,81
(0,04)

Hidroclorotiazida 0,39
(0,07)

2,19
(0,51)

0,60
(0,08)

EmFABP1 Ácido oleico 0,42
(0,03)

1,71
(0,29)

0,59
(0,03)

Hidroclorotiazida 0,42
(0,04)

9,90
(4,33)

0,56
(0,04)

EmFABP3 Ácido oleico 0,65
(0,11)

0,12
(0,06)

0,33
(0,11)

Hidroclorotiazida 0,42
(0,20)

2,75
(1,64)

0,57
(0,21)
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Figura 4.13g. Ajuste de los datos de fluorescencia integrada para cada
concentración de Ácido oleico para (A) EgFABP1, (B) EmFABP1, (C) EmFABP3.
Cada gráfico es representativo de tres replicados en cada caso.
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Figura 4.13h. Ajuste de los datos de fluorescencia integrada para cada
concentración de Hidroclorotiazida para (A) EgFABP1, (B) EmFABP1, (C)
EmFABP3. Cada gráfico es representativo de tres replicados en cada caso.
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Por otro lado, se ensayaron los demás compuestos por fluorescencia. En el caso del
Montelukast, cuando se llevó adelante el experimento con EmFABP1, se observó
un aumento en la luz emitida en la región correspondiente al pico Raman, mientras
que el máximo correspondiente a la emisión del ANS se muestra prácticamente sin
cambios (Figura 4.13i). Este comportamiento no permite tomar los valores de
fluorescencia a partir de 420 nm para el cálculo de la fluorescencia integrada y su
posterior relativización a fines del ajuste estadístico, como se hizo con la
Hidroclorotiazida y el Ácido oleico.

Figura 4.13i. Espectro de desplazamiento de fluorescencia para EmFABP1 con
concentraciones crecientes de Montelukast. La concentración de ANS es 20 µM
mientras que la de proteína es 1 µM.

Debido a que el Montelukast es fotosensible, se decidió investigar su espectro de
absorción (Figura 4.13j). En el mismo se puede observar que, en el rango entre
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300-600 nm, presenta tres máximos de absorción, correspondientes con 325, 350 y
360 nm aproximadamente. Dado que la sonda ANS absorbe también a 350 nm, es
una evidencia más a favor de que no es posible medir desplazamiento para este
compuesto. Consecuentemente, se decidió llevar adelante experimentos de
dicroísmo circular (CD) para intentar sortear esta limitación.

Figura 4.13j. Espectro de absorbancia del Montelukast, a concentración 10 µM.

Con respecto al Fenticonazol se decidió medir la fluorescencia emitida en presencia
de ANS, en ausencia y presencia de EmFABP1 (Figura 4.13k). Como se puede
observar, la fluorescencia emitida por el ANS aumenta con la concentración de
Fenticonazol, tanto en ausencia como en presencia de EmFABP1. Por lo tanto, este
método tampoco pudo ser empleado para la evidenciar unión entre Fenticonazol y
FABPs.
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Figura 4.13k. Espectro de emisión de fluorescencia para concentraciones
crecientes de Fenticonazol en (A) ausencia y (B) presencia de EmFABP1.
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Por último, el Naratriptán fue ensayado contra EmFABP3. De la misma manera que
al Fenticonazol, se lo evaluó en concentraciones crecientes en presencia de ANS 20
µM tanto en ausencia como en presencia de proteína. Los resultados se muestran
en la Figura 4.13l. Como se puede percibir, agregados sucesivos de Naratriptán
aumentan los niveles de fluorescencia en todo el espectro de emisión, con lo que el
ensayo de desplazamiento no puede ser utilizado para cuantificar Kdapp para
FABPs. Sin embargo, cuando la proteína está presente, se puede observar que hay
un corrimiento a la derecha del pico de emisión del ANS, lo que podría indicar algún
tipo de interacción potencial, aunque sin permitir su cuantificación por éste método.
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Figura 4.13l. Espectro de emisión de fluorescencia para concentraciones crecientes
de Naratriptán en (A) ausencia y (B) presencia de EmFABP1.
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4.14 ENSAYOS DE DICROÍSMO CIRCULAR

Debido a la imposibilidad de medir desplazamiento de ANS por fluorescencia en 3
de los 4 candidatos seleccionados, se decidió enfrentar a EgFABP1, EmFABP1 y
EmFABP3 a diferentes relaciones molares de cada uno de los compuestos y medir
en cada caso su espectro de CD. En primer lugar, se evaluaron los 4 compuestos
candidatos ya mencionados contra las tres isoformas en el far-UV CD.

En primer lugar, se observan los espectros del Montelukast contra EgFABP1,
EmFABP1 y EmFABP3 en la Figura 4.14a. Como se puede notar, en el caso de
EgFABP1, a medida que aumenta la relación molar proteína:Montelukast, la
fracción del espectro correspondiente a hoja 𝛽 disminuye (mínimo alrededor de los
220 nm). Esta situación es exactamente inversa para EmFABP1 y EmFABP3. En
ninguno de estos casos, el Montelukast mostró absorción de luz circularmente
polarizada.
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Figura 4.14a. Espectros de far-UV CD para Montelukast en presencia de: (A)
EgFABP1 (8 µM), (B) EmFABP1 (23 µM), (C) EmFABP3 (18 µM). La concentración
de Montelukast en ausencia de proteína fue de 10 µM.

Seguidamente, se muestran los espectros de la Hidroclorotiazida contra EgFABP1,
EmFABP1 y EmFABP3 en la Figura 4.14b. En el caso de EgFABP1, la fracción del
espectro correspondiente a hoja disminuye en presencia de Hidroclorotiazida,𝛽
mientras que para EmFABP1, a mayor relación molar proteína:Hidroclorotiazida, la
fracción aumenta. Para EmFABP3, pareciera que cuando la relación molar es 1:1𝛽
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hay una disminución en el contenido de hoja , situación que cambia cuando la𝛽
cantidad relativa de Hidroclorotiazida es de 1:10, en la cual hay un aumento en el
contenido de dicha fracción, en comparación al espectro de EmFABP3 en ausencia
de compuesto. De la misma manera que con el Montelukast, la Hidroclorotiazida no
absorbe luz circularmente polarizada en esta región del espectro UV.

Figura 4.14b. Espectros de far-UV CD para Hidroclorotiazida en presencia de: (A)
EgFABP1 (8 µM), (B) EmFABP1 (23 µM), (C) EmFABP3 (18 µM). La concentración
de Hidroclorotiazida en ausencia de proteína fue de 100 µM.
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Por su parte, los espectros del Fenticonazol contra cada una de las isoformas se
muestran en la Figura 4.14c. Al igual que con la Hidroclorotiazida, la fracción de
hoja es menor en presencia del Fenticonazol para EgFABP1. En el caso de𝛽
EmFABP3, se repite también el comportamiento observado para la
Hidroclorotiazida. Por otra parte, para EmFABP1 pareciera haber un aumento en la
fracción de hoja conforme aumenta la concentración del compuesto. El𝛽
Fenticonazol por sí mismo no es capaz de absorber luz circularmente polarizada.

Figura 4.14c. Espectros de far-UV CD para Fenticonazol en presencia de: (A)
EgFABP1 (8 µM), (B) EmFABP1 (23 µM), (C) EmFABP3 (18 µM). La concentración
de Fenticonazol en ausencia de proteína fue de 100 µM.
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Finalmente, los espectros del Naratriptán contra EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3
se muestran en la Figura 4.14d. Como se puede notar, en el caso de EgFABP1, la
fracción del espectro correspondiente a hoja disminuye en presencia del𝛽
compuesto (siendo este cambio más pronunciado para la relación 1:1), mientras que
para EmFABP1, a mayores cantidades de Naratriptán, la tendencia de aumento de
la fracción pareciera ser más pronunciada. En el caso de EmFABP3 pareciera𝛽
haber cambios únicamente cuando la relación molar es 1:10. En ninguno de estos
casos, el Naratriptán mostró absorción de luz circularmente polarizada.

Figura 4.14d. Espectros de far-UV CD para Naratriptán en presencia de: (A)
EgFABP1 (8 µM), (B) EmFABP1 (23 µM), (C) EmFABP3 (18 µM). La concentración
de Naratriptán en ausencia de proteína fue de 50 µM.
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CAPÍTULO 5: CONCLUSIONES

5.1 CONCLUSIONES GENERALES

En este trabajo de tesis doctoral se ha llevado adelante un esquema de CVP
(Kumar & Zhang, 2015), en donde las diferentes bases de datos fueron cribadas por
métodos indirectos y directos. Las dianas farmacológicas tenidas en cuenta para el
CVP fueron las FABPs de E. granulosus, E. multilocularis y T. solium, parásitos
causantes de la equinococosis quística, equinococosis alveolar y cisticercosis,
respectivamente, las cuales son consideradas por la OMS como ETDs.

Con respecto al CV por métodos indirectos, la estrategia de cribado utilizada en esta
tesis utilizó el enfoque propuesto en el trabajo de Bélgamo et al. (2020). En dicho
trabajo, los autores compilaron compuestos con actividad experimental reportada
contra la AFABP, basándose en el paradigma de reposicionamiento del blanco
(Klug et al., 2016). Bélgamo et al. (2020) utilizaron un conjunto de datos de 258
compuestos, mientras que en esta tesis ese número se extendió a 288, entre
ACTIVOS e INACTIVOS reales. A su vez, la cantidad de decoys generada para el
cribado retrospectivo en el trabajo recién citado fue de alrededor de 1500, mientras
que en este trabajo se utilizaron las herramientas más recientes LUDe y DUDE-Z
para expandir a 7613 y 4965, respectivamente, los compuestos señuelo. Esto
permitió la generación y validación de 4000 modelos clasificadores lineales, como
así también del ensamble MIN32. Se observó que la performance del ensamble
MIN32 es menor para la base LUDe que para la base DUDE-Z, pudiendo esto
último deberse a las diferencias en el método de generación de decoys de cada
herramienta, ya que los compuestos ACTIVOS e INACTIVOS verdaderos son los
mismos en ambas quimiotecas simuladas. Esta observación de que LUDe pareciera
generar compuestos señuelo más desafiantes para los modelos que DUDE-Z ya ha
sido reportado en Prada Gori et al. (2022), en donde extienden este análisis a un
centenar de conjuntos de datos diferentes.

Se aplicó el ensamble de modelos MIN32 a las 8 bases de datos ya descritas en
esta tesis, contabilizando 435.000 compuestos en total, aproximadamente. De este
universo de compuestos, solamente 92 resultaron activos según el ensamble, de los
cuales 15 son compuestos en alguna fase de estudio clínico para otra patología. En
función de los costos y disponibilidad para su adquisición, los compuestos que
finalmente se seleccionaron para su evaluación experimental fueron la
Hidroclorotiazida, el Fenticonazol y el Naratriptán.

En cuanto al cribado por métodos directos, se llevó adelante el modelado estructural
de las FABPs de E. granulosus, E. multilocularis y T. solium. El proceso de
modelado, que se llevó adelante mediante ColabFold y DM, permitió obtener, hasta
donde se conoce, los primeros modelos estructurales teóricos de las casi todas las
isoformas de FABPs para Echinococcus spp y T. solium (a excepción del cristal de
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EgFABP1). A través de dichos modelos pudo llevarse adelante una campaña de CV
desde la estructura, tamizando aproximadamente 435.000 compuestos.

El algoritmo de docking utilizado en esta tesis fue AD Bias, configurando un único
sesgo del tipo donor de puentes de hidrógeno en el sitio de unión de las FABPs.
Este algoritmo fue el que demostró el mejor desempeño tanto en la validación de la
función de puntuación como en la validación de la pose experimental. Los
resultados parecieran estar en consonancia con la hipótesis de que algunas
moléculas de agua en el sitio de unión estabilizan la tríada Arg107, Arg127 y Tyr129,
favoreciendo la unión de ciertos tipos de ligandos (Jakobsson et al., 2003). Además,
es para destacar la versatilidad que presenta el programa AD Bias en cuanto a la
cantidad y tipos de sesgos que se pueden implementar, permitiendo al usuario llevar
adelante una suerte de “docking a medida” para su sistema de estudio. A su vez, la
implementación de AD Bias en GPU permitió acortar los tiempos de CV
considerablemente, pudiendo cribar grandes quimiotecas de manera eficiente.

Los valores de PPV teórico reportados en el capítulo 4 sugieren una gran
especificidad del modelo de docking, hecho que se refleja en que únicamente fueron
clasificados como ACTIVOS 98 de algo más de 400.000 compuestos, de los cuales
solamente el Montelukast fue seleccionado para la evaluación in vitro. De la misma
manera que en los modelos QSAR, y siendo coincidente con los resultados
reportados por Prada Gori et al. (2022), la quimioteca de validación LUDe obtuvo
valores de AUCROC y PPV más bajos que DUDE-Z, para todos los modelos y
algoritmos de docking utilizados en esta tesis doctoral.

Con respecto a la validación de la pose experimental, AD Bias obtuvo el mejor
desempeño entre los algoritmos ensayados, tanto en el conjunto de total de
estructuras como en el subconjunto de las FABPs de adipocito más la estructura de
EgFABP1. Es muy importante destacar que las FABPs de adipocito son las que
comparten el motivo P2 con EgFABP1 (Jakobsson et al., 2003), razón por la cual se
analizó a este subconjunto por separado del total de estructuras.

El desempeño de AD Bias evaluado tanto en los experimentos de re-docking como
de cross-docking permiten aseverar que el algoritmo es capaz de reproducir la pose
experimental de los distintos ligandos en EgFABP1, aunque no es posible
generalizar esta afirmación al resto de las estructuras de FABPs ensayadas.

Este desempeño pobre en el docking power para el conjunto total de estructuras
puede deberse, en parte, a las FABPs provenientes de diferentes tejidos y especies
presentes en el conjunto de datos utilizado para esta validación, ya que es sabido
que diferentes isoformas de las FABPs de mamíferos unen diferentes tipos de
lípidos, incluso mediante diferentes mecanismos (Chmurzyńska, 2006; Haunerland
& Spener, 2004). Con esta diversidad estructural en el conjunto de datos se intentó
estudiar cuán general es la validez predictiva de la pose experimental sobre las
FABPs, la cual mostró estar limitada a EgFABP1. Por otra parte, el entorno
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biológico del receptor en los algoritmos de docking dista de ser representativo de la
realidad. Rudden & Degiacomi (2021) proponen, en el caso de las proteínas de
membrana, simulaciones de DM del receptor embebido en una bicapa lipídica para
luego tomar distintas snapshots del receptor y someterlas a docking molecular,
mejorando así la performance de éste último. En el caso de las FABPs, su
capacidad de unir lípidos diversos genera un entorno hidrofóbico que tiene influencia
en la unión de las moléculas al sitio de unión. Una aproximación interesante podría
ser utilizar sesgos para interacciones de tipo hidrofóbicas en AD Bias. Para ello,
sería necesario contar con información estructural acerca de cuál/es zona/as del
sitio de unión podrían favorecerse con este tipo de interacciones, lo cual podría
estudiarse, por ejemplo con simulaciones de DM en solvente mixto (Arcon et al.,
2017).

Con respecto a la parte experimental, se obtuvieron las isoformas recombinantes de
EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3, cuyos clones de expresión ya se encontraban a
disposición en el laboratorio, fruto de los trabajos realizados por Pórfido et al.
(2012), y Bélgamo et al. (2020). Estas isoformas fueron utilizadas para llevar
adelante ensayos de desplazamiento de fluorescencia de la sonda fluorescente
ANS. De esta primera ronda de experimentos, se pudo evidenciar el desplazamiento
de la sonda ANS por el compuesto Hidroclorotiazida, dando valores de Kdapp de
2,19, 9,90 y 2,75 µM para EgFABP1, EmFABP1 y EmFABP3, respectivamente.
Esta diferencia en las Kdapp para las diferentes isoformas puede deberse, por un
lado, a las diferencias estructurales entre ellas (lo cual era esperable) y también en
parte, con el grado de deslipidización que cuenta cada una de ellas, lo cual está
relacionado con la diferente afinidad que tienen cada una de estas proteínas por los
lípidos provenientes de la purificación en E. coli (Bélgamo, Tesis doctoral en curso).

Por el contrario, el resto de los compuestos seleccionados para su evaluación
experimental presentaron dificultades para ser ensayados por fluorescencia. En el
caso del Montelukast, como se vió en el capítulo 4, se observó un aumento en la
emisión de luz en la región del espectro cercana al pico Raman, mientras que la
región de emisión del ANS permaneció sin cambios. Este comportamiento
imposibilita la realización del cálculo de la fluorescencia integrada y en
consecuencia, la determinación de las Kdapp.

En cuanto al Fenticonazol, se observó que interacciona con la sonda ANS,
aumentando sus niveles de fluorescencia, aún en ausencia de proteína. Con
respecto al Naratriptán, se observó que en ausencia de proteína, se produce un
aumento de todo el espectro de emisión, con lo que hace imposible la determinación
de constantes de disociación como la llevada a cabo para la Hidroclorotiazida. Sin
embargo, cuando el Naratriptán es ensayado en presencia de proteína, se pudo
observar un corrimiento hacia la derecha del pico de emisión del ANS. Si bien no es
posible cuantificar, esto podría ser un indicio de algún tipo de interacción. Dada la
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imposibilidad de evidenciar interacción en 3 de 4 candidatos, se procedió a
ensayarlos por CD.

Se llevaron adelante experimentos de UV-far CD para EgFABP1, EmFABP1 y
EmFABP3 con los cuatro compuestos candidatos a reposicionamiento de fármacos.
Como se mencionó en el capítulo anterior, el Montelukast estabiliza la región del
espectro compatible con las hojas (220 nm) para EmFABP1 y EmFABP3,𝛽
mientras que para EgFABP1 el efecto es el contrario. En cuanto a la
Hidroclorotiazida, pareciera estabilizar la región de las hojas en EmFABP1,𝛽
mientras que para EmFABP3 este efecto sólo se ve cuando la relación molar
proteína:compuesto es 1:10. Para EgFABP1, la fracción de hoja disminuye en𝛽
presencia del compuesto, sin diferencias entre las relaciones molares 1:1 y 1:10.
Resultados similares se encontraron en el UV-far CD para el Fenticonazol y el
Naratriptán.

A la luz de los resultados heterogéneos entre las diferentes isoformas, el CD no
resultó ser un método que permita evidenciar interacción FABP-compuesto. El mejor
ejemplo de esto último es el caso de la Hidroclorotiazida, con la cual se logró
cuantificar la interacción con las tres isoformas de FABPs por fluorescencia, pero no
por CD. En consecuencia, con estos resultados no es posible afirmar ni negar la
potencial unión de Montelukast, Fenticonazol y Naratriptán a las FABPs de
cestodos. A su vez, las variaciones descritas en los espectros de UV-far CD para
cada isoforma evidencian diferencias estructurales entre ellas, algo que se podía
inferir a partir de las Kdapp reportadas para Hidroclorotiazida en los experimentos
de fluorescencia.

Desde un punto de vista funcional, las FABPs son difíciles de evaluar
experimentalmente. Esto se debe a que su actividad ligadora de lípidos no es algo
fácilmente evidenciable, como podría ser, una actividad enzimática, en donde una
enzima cataliza una reacción química sobre un compuesto y el producto obtenido
puede cuantificarse, por ejemplo, por colorimetría.
Una posibilidad de abordar la dificultad encontrada para evidenciar la unión de los
candidatos propuestos a las FABPs podría ser la utilización del método de RMN. En
el trabajo de Hodsdon y Cistola (1997) los autores postulan la interacción de ácidos
grasos con la isoforma intestinal humana de FABP mediante el cambio en los
desplazamientos químicos de ciertos aminoácidos, con respecto a la proteína pura
en solución. Otra alternativa podría ser la calorimetría de titulación isotérmica, usada
en el trabajo de Capaldi et al. (2009), en donde miden la afinidad del Ácido cólico a
la FABP ileal del pez cebra. A su vez, Hendrick et al. (2016) obtienen mediante
ensayos de desplazamiento por Surface Plasmon Resonance (SPR) compuestos
con afinidad por la FABP ileal humana, siendo esta tercera metodología una opción
más para evidenciar unión entre los compuestos candidatos y las FABPs.
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Posible aplicación de los candidatos al reposicionamiento de fármacos

La Hidroclorotiazida es un diurético de la familia de las benzotiadiazinas, cuyo
mecanismo de acción es inhibir a los cotransportadores de sodio/cloro del túbulo
contorneado distal del riñón, inhibiendo la reabsorción de agua (Herman & Bashir,
2023). Este grupo de diuréticos tiene la capacidad de inhibir, con diferentes grados
de potencia, diferentes isoformas de la enzima anhidrasa carbónica humana. Se han
reportado casos de actividad antiepiléptica y anticancerígena, correlacionados a la
inhibición de determinadas isoformas de anhidrasa carbónica, con lo cual el uso de
benzotiadiazinas en combinación con otras drogas para el tratamiento de estas
patologías es materia de investigación (Carta & Supuran, 2013).

El Montelukast, por su parte, es un compuesto antagonista de los receptores de
leucotrienos, siendo prescrito como profilaxis y tratamiento del asma crónica
(Wermuth et al., 2023). Este compuesto resultó ser un caso exitoso de
reposicionamiento para el estudio de la Enfermedad de Chagas, obtenido a partir de
un CVP similar al ensayado en este trabajo de tesis, mostrando actividad in vitro
tanto contra la proteína blanco como así también frente a diferentes estadíos
parasitarios (Llanos et al., 2023). Como se mencionó anteriormente, el Montelukast
cuenta con propiedades espectrales que impidieron evidenciar si puede ser unido
por las FABPs de cestodos. En este sentido, es menester evaluarlo mediante
alguna técnica experimental que no dependa, en principio, de la absorción y/o
emisión de luz.

Por otro lado, el Fenticonazol es un antifúngico de aplicación tópica, el cual actúa
por diversos mecanismos, que van desde la inhibición de la secreción de proteasas
fúngicas, hasta inhibición de citocromo oxidasas y peroxidasas (Veraldi & Milani,
2008). Dado su vía de administración, aún habiéndo evidenciado unión a FABPs,
este compuesto hubiera requerido de modificaciones químicas posteriores para
poder administrarlo por vía oral. En consecuencia, se hubieran perdido ventajas del
paradigma de reposicionamiento de fármacos (Temesi et al., 2014), como por
ejemplo, los ensayos clínicos y de seguridad temprana, aumentando así los costos
en el desarrollo de la nueva terapéutica (Swinney, 2013; Paul & Lewis-Hall, 2013).

Por último, el Naratriptán es un fármaco utilizado para tratar el ataque agudo de
migraña o hemicránea, siendo un agonista de los receptores de serotonina 5-HT1
(Krishna et al., 2017). Al día de la escritura de esta tesis doctoral, no pareciera
encontrarse reportado en literatura algún ejemplo de reposicionamiento exitoso para
este compuesto. Como ya se mencionó, poner a punto un ensayo adecuado para su
evaluación in vitro es clave para establecer si interacciona con FABPs.
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5.2 CONCLUSIÓN FINAL

Como conclusión final de este trabajo de tesis doctoral es de destacar la importancia
de las estrategias de cribado in silico para encontrar nuevas terapéuticas contra la
equinococosis y cisticercosis. Dichas estrategias permitieron la identificación de
compuestos candidatos a fármaco en un tiempo considerablemente menor a las
metodologías no computacionales y a un costo de inversión considerablemente más
bajo, permitiendo, de alguna manera, subsanar la baja inversión privada en ETDs y
la prevalencia de estas en los sectores de bajos recursos de nuestro país y la
región.
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MATERIAL SUPLEMENTARIO

MATERIAL SUPLEMENTARIO 3

Tabla S3a. Secuencia de aminoácidos de cada una de las proteínas modeladas en
esta tesis doctoral (Pórfido et al., 2020; WormBase ParaSite, Taenia solium, 2023).

ISOFORMA SECUENCIA

EgFABP1
MEAFLGTWKMEKSEGFDKIMERLGVDFVTRKMGNLVKPNLIVTDLGGGKYKMRSESTFKTTECSFKLG
EKFKEVTPDSREVTSLITVENGVMKHEQDDKTKVTYIERVVEGNELKATVKVDEVVCVRTYSKVA

EgFABP1.2
MEAFLGTWKMEKSEGLEDVMERLKVDMQLRKMATSLKPDLIISDLGDGKYSMRLDSPSIKSECSFKLG
EKFKEMTPDKREVSSLITLENGVMKQEQVGEDITVHIERVVEGNELKATGRVDKAVCVLTFTKVA

EgFABP2
MEPFIGTWKMEKSEGFDKIMERLGVDYFTRKMGNMMKPNLIISDLGDGRYNMRSESKFKTSEFSFKLG
EQFKEVTPDSREVMSMLTVEDGVLKQEQVGKDKTTYIDRVVDGNELRATVKADELVCVRTYSRGM

EgFABP3
MDDFLGTWKMTSSEGFDRVMTRLGVDFLTRKAGNAAKPVIKLSEVKEGAEPKTYCLKTINAFRSTEVQF
RLQEPFLETTPDGRKVKTVISLEKDEADGKWVLRQCQVGDKVTDIDRRLDDIDLMRSTIRVEELVSVRM
YRRVKD

EgFABP4
MDEFLGSWKLEFNEGLNEILTRLGAGYITRKTLNVSKPVLTFAREHGPGDPEVGEWYSLKTFSTLKSSTI
VFRIGYTFDENTTDGRTVRTVFTVDGQVLKQEQKGTKTAYITYTREGDLLKTVIKVEDLTCFRNYRRVVQ
PPPANGTTPSVSTAKSSEQPTSPTSIEELDNTNSTK

EgFABP5
MEAFLGTWKVDSNGDFHKFMHHFGVPTAIAKMVLLVGSKTIFSQKDADTYCIAVSSIKGKTEAAFRLDQ
EFEEACSGGATMKSKITMEGGVMKHIQVGGGETIITTRTINGNIMTVVYTVGDLTCSRTYKRVQ

EmFABP1
MEAFLGTWKLEKSEGFDKIMERLGVDFVTRKMGNLVKPNFVVTDLGGGKYKMKSESTFKTTECSFKLG
EKFKEMTPDSREVTSLITVEDGVMKHEQDDKTKVTYIERVVEGNELKATVKVDEVVSVRTYSKVS

EmFABP2
MEPFIGTWKMEKSEGFDKIMERLGVDYFTRKMGNMMKPNLIISDLGDGRYNMRSESKFKTSEFSFKLG
EQFKEVTPDSREVMSMLTVEDGVLKQEQVGKDKTTYIDRVVDGNELRATVKADELVCVRTYSRGM

EmFABP3
MDDFLGTWKMTSSEGFDRVMTRLGVDFLTRKAGNAAKPVIKLSEVKEGAEPKTYCLKTINAFRSTEVQF
RLQEPFLETTPDGRKVKTVISLEKDEADGKWVLRQCQVGDKVTDIDRRLDDIDLMRSTIRVEELVSVRM
YRRVKD

EmFABP4
MDEFLGSWKLEFNEGLNEILTRLGAGYITRKTLNVSKPVLTFAREHGPGDPEVGEWYSLKTFSTLKSSTI
VFRIGYTFDENTTDGRTVRTVFTVDGQVLKQEQKGTKTAYITYTREGDLLKTVIKVEDLTCFRNYRRVVQ
PLPALETTPSMSTAKSTEQPTSPTSTEELDNTNSTK

EmFABP5
MEAFLGTWKVDSNGDFHKFMNHFGVPTAIAKMVLLVGSKTIFSQKDADTYCIAVSSIKGKTEATFRLDQE
FEEACSGGAPMKSKITMEGGVMKHIQVGRGETIITTRTINGNIMTVVYTVGDLTCSRTYKRVE

TsFABP1
MEPFIGTWRMEKSEGFDKIMERLGVDFVTRKMGNLMKPSLIVSDLGDGKYSMRSESKFKTTEFTFKLG
EKFKETTPDSREVTSLITVENGVMKQEQVGKGKTTYIDRVIEGNELKTTVKVDELVCVRTYVKAA

TsFABP2
MEPFIGTWKMEKSEGFDKIMERLGVDYFTRKMGNLMKPNLIISDLGDGRYNMRSESKFKTSEISFRLGE
QFKEVTPDSREVMSMLTVEDGVLKQEQVGKDKTTYIDRVVEGNELKATVKADELVCVRTYSRGM

TsFABP3
MDNFLGTWKMTSSEGFDRVMARLGVDFLTRKAGNAAKPVIKLSEVEDGGDSKTYCLKTISGFRSSEVR
FRLQEPFLETTLDGRKVKTVISLEKDEANGRWILRQCQVGDKVTDIDRCLDDIDLMRSTIRVDELVSVRM
YRRQKS

TsFABP4
MDEFLGSWKLESNEGLNELLLRLGTGYIGRKTLNATKPVLTFTRENAPGNSAVGEWYSLKTSSALKSST
CVFRIGYTFDETTADGRTVRTVFIVDGQTLKQEQAGTKTTYITYTREGDMLKTVIKLEDLTCFRNYRRVV
QPQPANGTTPSVSNSASPKPPTPPSTPASSNKANKPK

TsFABP5
MEAFLGPWKVESNDDFHKFMNHFGVPTVIAKMILQFGSKITFTQKDADTYCSSISSVKGKTEATFRLGE
EFEEESPGGTNMKASSKITIEDGVMKHVQVGDSETIITTRTINGDIMTVVYTVGDLTCSRTYKRVK
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Tabla S3b. Parámetros utilizados en las corridas de docking.

ALGORITMO PARÁMETROS

Vina/Vina + Vinardo Exhaustividad=32

AD GPU/AD Hyd/AD Bias N° de evaluaciones por corrida=2500000
N° máximo de generaciones por

corrida=42000
Tamaño inicial de la población=150

Tasa de mutación=2%
Tasa de entrecruzamiento=80%

Método de optimización local= ADADELTA
Número máximo de iteraciones para la optimización

local=300
Tasa de optimización local=100 %

Tasa de selección para binary tournament= 60 %

Ecuación S3.1. Función de puntuación utilizada por el programa AD GPU. 𝚫G se
corresponde con la afinidad predicha para una pose del ligando, con la𝚫𝐻

𝑣𝑑𝑊

contribución entálpica de las interacciones de van der Waals, con la entalpía𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

asociada a puentes de hidrógeno y que es la entalpía asociada a las𝚫𝐻
𝑒𝑙𝑒𝑐

interacciones electrostáticas. Por su parte, representa a la energía libre de𝚫𝐺
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

desolvatación y es un término que tiene en cuenta la pérdida de entropía del𝚫𝑆
𝑡𝑜𝑟

ligando asociada al proceso de unión con el receptor. , , , y son𝑊
𝑣𝑑𝑊

𝑊
ℎ𝑏

𝑊
𝑒𝑙

𝑊
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

𝑊

términos adimensionales de ajuste determinados experimentalmente con un
conjunto de constantes de unión ligando-receptor conocidas. Las constantes ,𝐴

𝑖𝑗
𝐵

𝑖𝑗

se corresponden con el potencial de Lennard-Jones entre los átomos . Las𝑖, 𝑗
constantes y se corresponden con el potencial de puente de hidrógeno donor𝐶

𝑖𝑗
𝐷

𝑖𝑗

y aceptor entre los átomos . y son los parámetros de solvatación y volúmen𝑖, 𝑗 𝑆 𝑉
atómico, respectivamente, mientras que 𝞼 es una constante fijada en 3.5 . LaÅ
función se utiliza para ampliar el mínimo de atracción en los potenciales 12-6 y𝑠(𝑟

𝑖𝑗
)

12-10. La función le da direccionalidad al término asociado a puentes de𝐸(𝑡)
hidrógeno en función del ángulo . A su vez, y son las cargas atómicas de los𝑡 𝑞

𝑖
𝑞

𝑗

átomos , mientras que es la constante dieléctrica del medio en función de la𝑖, 𝑗 ε(𝑟
𝑖𝑗

)

distancia entre los átomos . Por último, es el número de enlaces rotables del𝑖, 𝑗 𝑁
𝑡𝑜𝑟

ligando, relacionado con el término de pérdida de entropía del ligando
(Santos-Martins et al., 2021).
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𝚫𝐺 = 𝚫𝐻
𝑣𝑑𝑊

 + 𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

 + 𝚫𝐻
𝑒𝑙𝑒𝑐

 

+  𝚫𝐺
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

+ 𝚫𝑆
𝑡𝑜𝑟

(S3.1)

𝚫𝐻
𝑣𝑑𝑊

= 𝑊
𝑣𝑑𝑊

𝑖,𝑗
∑(

𝐴
𝑖𝑗

𝑠(𝑟
𝑖𝑗

)12 −
𝐵

𝑖𝑗

𝑠(𝑟
𝑖𝑗

)6 ) (𝐼)

𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

= 𝑊
ℎ𝑏

𝑖,𝑗
∑ 𝐸(𝑡)(

𝐶
𝑖𝑗

𝑠(𝑟
𝑖𝑗

)12 −
𝐷

𝑖𝑗

𝑠(𝑟
𝑖𝑗

)10 ) (𝐼𝐼)

𝚫𝐻
𝑒𝑙𝑒𝑐

= 𝑊
𝑒𝑙

𝑖,𝑗
∑(

𝑞
𝑖
𝑞

𝑗

ε(𝑟
𝑖𝑗

)𝑟
𝑖𝑗

) (𝐼𝐼𝐼)

𝚫𝐺
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

= 𝑊
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

𝑖,𝑗
∑(𝑆

𝑖
𝑉

𝑗
+ 𝑆

𝑗
𝑉

𝑖
)𝑒

(−𝑟
𝑖𝑗
2/2σ2)

 (𝐼𝑉) 

𝚫𝑆
𝑡𝑜𝑟

= 𝑊𝑁
𝑡𝑜𝑟

 (𝑉)

Ecuación S3.2. Función de puntuación de AD Bias. El potencial sesgo ( ) se𝑉
𝑏𝑖𝑎𝑠

compone del potencial original de AD GPU ( ) y de un término que tiene en𝑉
𝑜𝑟𝑖

cuenta un potencial energético definido por el usuario ( ), la distancia entre un𝑉
𝑠𝑒𝑡

punto de la grilla ( ) y las coordenadas del centro del sesgo ( , ) y el radio𝑥, 𝑦, 𝑧 𝑥
𝑖
, 𝑦

𝑖
𝑧

𝑖

de decaimiento del sesgo ( ) (Arcon et al., 2019).𝑟
𝑖

𝑉
𝑏𝑖𝑎𝑠

= 𝑉
𝑜𝑟𝑖

+ 𝑉
𝑠𝑒𝑡

* 𝑒
(−[(𝑥−𝑥

𝑖
)2+(𝑦−𝑦

𝑖
)2+(𝑧−𝑧

𝑖
)2]/𝑟

𝑖
2)

(S3.2)
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Ecuación S3.3. Función de puntuación de AD Hyd. El valor de 𝚫G para la pose se
corresponde de la suma entre la función de AD GPU ( ) y el valor de afinidad𝚫𝐺

𝑙𝑖𝑔

asociado a las aguas unidas al ligando ( ). Este último término se compone de𝚫𝐺
𝑤𝑎𝑡

, y , los cuales se corresponden con la entalpía asociada a𝚫𝐻
𝑣𝑑𝑊

𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

𝚫𝑆
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

interacciones de van der Waals, a puentes de hidrógeno y a la pérdida de entropía
por desolvatación, respectivamente entre la molécula de agua y el átomo del𝑊 𝑗
receptor. es un parámetro constante que describe la pérdida de entropía𝐾

𝑤𝑎𝑡

asociada al desplazamiento de moléculas en el proceso de unión del ligando al
receptor. El resto de los parámetros son equivalentes a los descritos en la
Ecuación S3.1 (Forli & Olson, 2012).

(S3.3)𝚫𝐺 =  𝚫𝐺
𝑙𝑖𝑔

+ 𝚫𝐺
𝑤𝑎𝑡

𝚫𝐺
𝑤𝑎𝑡

=  𝚫𝐻
𝑣𝑑𝑊

+ 𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

+ 𝚫𝑆
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

 (𝐼)

𝚫𝐻
𝑣𝑑𝑊

= 𝑊
𝑤𝑎𝑡

𝑤,𝑗
∑(

𝐴
𝑤𝑗

(𝑟
𝑤𝑗

)12 −
𝐵

𝑤𝑗

(𝑟
𝑤𝑗

)6 ) (𝐼𝐼) 

𝚫𝐻
ℎ𝑏𝑜𝑛𝑑

= 𝑊
𝑤𝑎𝑡

𝑤,𝑗
∑ 𝐸(𝑡)(

𝐶
𝑤𝑗

𝑠(𝑟
𝑤𝑗

)12 −
𝐷

𝑤𝑗

𝑠(𝑟
𝑤𝑗

)10 ) (𝐼𝐼𝐼)

𝚫𝑆
𝑑𝑒𝑠𝑜𝑙𝑣

 =  𝐾
𝑤𝑎𝑡

 (𝐼𝑉)

Ecuación S3.4. Función de puntuación utilizada en Vina y Vinardo. El valor de
afinidad para la pose ( ) es una sumatoria de las interacciones entre los átomos𝑖 𝑐

del ligando y el receptor, la cual es una función dependiente de la distancia entre𝑖, 𝑗
ellos . Esta función se describe como el producto entre las contribuciones de𝑓

𝑡
𝑖
𝑡

𝑗

(𝑟
𝑖𝑗

)

tres términos estéricos ( , y ), un término hidrofóbico, un𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠
1

𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠
2

𝑟𝑒𝑝𝑢𝑙𝑠𝑖𝑜𝑛

término asociado a puentes de hidrógeno y otro a pérdida por entropía del ligando y
la distancia relativizada a la superficie ( ), que es la diferencia de la distancia entre𝑑

𝑖𝑗

los centros de los átomos y sus respectivos radios de van der Waals ( , ). En el𝑅
𝑡

𝑖

𝑅
𝑡

𝑗

caso del término hidrofóbico, el mismo vale 1 cuando la distancia es es menor a𝑑
𝑖𝑗
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0,5 , 0 cuando es mayor a 1,5 y linealmente interpolable entre dichas distancias.Å Å
Por parte del término asociado a puentes de hidrógeno, el término vale 1 cuando 𝑑

𝑖𝑗

es menor a -0,7 , 0 cuando es mayor a 0 y linealmente interpolable entre dichasÅ Å
distancias. Finalmente, la contribución de los enlaces rotables es un valor constante
(0,0585). Para el caso de Vinardo, la forma de la función de puntuación es la
misma, mientras que los parámetros asociados a los pesos, a los puntos de corte en
las distancias y en algunos parámetros atómicos difieren (Trott & Olson, 2010;
Quiroga & Villarreal, 2016).

(S3.4)𝑐 =
𝑖<𝑗
∑ 𝑓

𝑡
𝑖
𝑡

𝑗

(𝑟
𝑖𝑗

)

𝑑
𝑖𝑗

= 𝑟
𝑖𝑗

− 𝑅
𝑡

𝑖

− 𝑅
𝑡

𝑗

 (𝐼)

𝑓
𝑡

𝑖
𝑡

𝑗

(𝑟
𝑖𝑗

) ≡  ℎ
𝑡

𝑖
𝑡

𝑗

(𝑑
𝑖𝑗

)  (𝐼𝐼)

𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠
1
(𝑑) =  𝑒−(𝑑/0,5 Å)2

  (𝐼𝐼𝐼)

𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠
2
(𝑑) =  𝑒−((𝑑−3Å) /2 Å)2

  (𝐼𝑉)

𝑟𝑒𝑝𝑢𝑙𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑑) = {
0,   𝑠𝑖 𝑑 ≥ 0   
𝑑2, 𝑠𝑖 𝑑 < 0 (𝑉) 
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Tabla S3c. Códigos PDB de las estructuras utilizadas en la validación de la pose
experimental.

Tabla S3d. Composición de las soluciones utilizadas en esta tesis doctoral.

REACTIVO COMPOSICIÓN

Gel SDS PAGE 15% Solución acrilamida-bisacrilamida 30%
Resolving buffer
Stacking buffer

Agua MiliQ
Persulfato de Amonio (APS) al 10%

Tetrametiletilendiamina (TEMED)

Solución
acrilamida-bisacrilamida

30%

30 gr acrilamida
0,8 gr bis-acrilamida
60 mL de agua MilliQ

Una vez homogénea, llevar a 100 mL finales con
agua MilliQ

Buffer de resolución 19,5 gr Tris
0,4 gr SDS

60 mL de agua bidestilada
Llevar a pH=8,8 y a 100 mL finales con agua

bidestilada

Buffer de apilamiento 3,02 gr Tris
0,2 gr SDS

20 mL de agua bidestilada
Llevar a pH=6,8 y a 50 mL finales con agua

bidestilada
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CÓDIGO PDB

1FDQ 2QO4 3P6F 4TJZ

1HMR 3AKM 3P6G 4TKB

1HMT 3FR2 3P6H 5HZ9

1ICM 3FR4 3PPT 5URA

1O8V 3FR5 3WBG 5XNA

1TOU 3HK1 4AZP 6MP4

1TOW 3JSQ 4BVM

2NNQ 3P6C 4LKT

2QM9 3P6D 4NNS



Persulfato de Amonio
(APS) al 10%

10 mg APS
100 uL de agua bidestilada

Buffer de carga 5X 380 mg Tris
5 mL glicerol
0,1 gr SDS

2,5 mL 𝛽-mercaptoetanol
1 mg Azul de Bromofenol

Llevar a 10 mL con agua bidestilada

Buffer de corrida 100 mL Buffer LAEMMLI
10 mL SDS al 10 %

Llevar a 1000 mL con agua bidestilada

Buffer LAEMMLI 30,3 gr Tris
142,6 gr Glicina

500 mL de agua bidestilada
Esperar a disolución total y llevar a 1000 mL con

agua bidestilada

Buffer de unión Tris 20 mM
NaCl 500 mM

Imidazol 5 mM
NaN3 1 mM

pH 7,4

Buffer de lavado Tris 20 mM
NaCl 500 mM

Imidazol 25 mM
NaN3 1 mM

pH 7,4

Buffer de elución Tris 20 mM
NaCl 500 mM

Imidazol 250 mM
NaN3 1 mM

pH 7,4

Buffer PBS NaCl 137 mM
KCl 2,7 mM

Na2HPO4 10 mM
Na2HPO4 1,8 mM

Medio LB NaCl 10 gr
Triptona 10 gr
Levadura 5 gr

Llevar a 1000 mL con agua bidestilada
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Figura S3a. Vector de expresión pET-28a.
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Figura S3b. Vector de expresión pET-11b.
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Formalismo S3. Considerando los equilibrios planteados en el capítulo 3, se
pueden plantear 5 expresiones ( ) para este sistema:𝐼 − 𝑉

𝑃 +  𝐴 ↔  𝑃𝐴

+

𝐵

↕

𝑃𝐵

𝐾𝑎 = 𝑃*𝐴
𝑃𝐴  (𝐼) ;  𝐾𝑏 = 𝑃*𝐵

𝑃𝐵  (𝐼𝐼)  

 𝑃
0

= 𝑃 +  𝑃𝐴 +  𝑃𝐵 (𝐼𝐼𝐼) ;  𝐴
0

= 𝐴 +  𝑃𝐴 (𝐼𝑉) 

𝐵
0

= 𝐵 +  𝑃𝐵 (𝑉)

donde, , , y se corresponden con la concentración de proteína total, libre,𝑃
0

𝑃  𝑃𝐴 𝑃𝐵

y unida con los ligandos o , respectivamente. Si se considera al ligando como𝐴 𝐵 𝐴
la sonda a desplazar (en este caso, ANS), , y se corresponden con la𝐴

0
𝐴 𝑃𝐴

concentración total de sonda, de sonda libre y unida a proteína. Finalmente, , y𝐵
0

𝐵

se corresponden con la concentración total del ligando de interés, del ligando𝑃𝐵
libre en solución y unido a proteína, respectivamente. Por otra parte, y se𝐾𝑎 𝐾𝑏
corresponden con las constantes de disociación de los ligandos y .𝐴 𝐵

Partiendo de la expresión ( ), se pueden reemplazar y por las expresiones𝐼𝐼𝐼 𝑃 𝑃𝐵
equivalentes ( ) y ( ), obteniendo:𝐼 𝐼𝐼

𝑃
0

= 𝐾𝑎* 𝑃𝐴
𝐴  +  𝑃𝐴 +  𝐾𝑎 * 𝑃𝐴

𝐴 * 𝐵
𝐾𝑏 (𝑉𝐼)
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Reordenando por factor común la expresión ( ) y posteriormente despejando ,𝑉𝐼 𝑃𝐴
se llega a:

𝑃
0

=  𝑃𝐴 * [1 + 𝐾𝑎
𝐴 * (1 +  𝐵

𝐾𝑏 )] (𝑉𝐼𝐼)

𝑃𝐴 =  
𝑃

0

[1+ 𝐾𝑎
𝐴 *(1+ 𝐵

𝐾𝑏 )]
(𝑉𝐼𝐼𝐼)

Por propiedad distributiva en el denominador en ( ) y posterior división en tanto a𝑉𝐼𝐼𝐼
denominador como a numerador por el factor , se obtiene la expresión :(1 + 𝐾𝑎

𝐴 ) 𝑋

𝑃𝐴 =  
𝑃

0

[(1+ 𝐾𝑎
𝐴 )+ ( 𝐾𝑎*𝐵

𝐴*𝐾𝑏 )]
(𝐼𝑋)

𝑃𝐴 =  

𝑃
0

(1+ 𝐾𝑎
𝐴 )

[1+ 𝐵 * 
𝐾𝑎

𝐴*𝐾𝑏

(1 + 𝐾𝑎
𝐴 )

]
(𝑋)

Finalmente, obtenemos la expresión del modelo ( ), en donde se encuentra la𝑋𝐼
constante aparente de disociación del ligando ensayado ( ) ( ):𝐾𝑎𝑝𝑝 𝑋𝐼𝐼

𝑃𝐴 =  

𝑃
0

(1+ 𝐾𝑎
𝐴 )

[1+ 𝐵
𝐾𝑎𝑝𝑝 ]

(𝑋𝐼)

𝐾𝑎𝑝𝑝 =  
(1 + 𝐾𝑎

𝐴 )
𝐾𝑎

𝐴*𝐾𝑏

(𝑋𝐼𝐼)

De ( ), es sencillo reordenar términos y llegar a una expresión más compacta (𝑋𝐼𝐼
):𝑋𝐼𝐼𝐼

𝐾𝑎𝑝𝑝 =  𝐾𝑏 *  (1 + 𝐴
𝐾𝑎 ) (𝑋𝐼𝐼𝐼)
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Como se puede observar en ( ), tiende al valor de cuando la𝑋𝐼𝐼𝐼 𝐾𝑎𝑝𝑝 𝐾𝑏
concentración de la sonda a desplazar tiende a cero, situación que se da cuando𝐴
los sitios están libres.

De la expresión , se puede notar que la cantidad de depende de un cociente.𝑋𝐼 𝑃𝐴
En el numerador se tiene una constante que depende de la cantidad de proteína
total y de la cantidad de sonda a desplazar, cantidades constantes definidas al𝑃

0

principio del ensayo, que se corresponderá con el valor de máxima fluorescencia.
Por otro lado, en el denominador la única variable es la concentración de ligando
desplazante , por lo cual la cantidad de depende de dicha cantidad.𝐵 𝑃𝐴
Consecuentemente, el valor medido de fluorescencia a la concentración de𝐵
ligando se corresponderá con la cantidad de complejo formado, mientras que el𝑃𝐴
numerador se corresponderá con la fluorescencia máxima ( formado cuando𝑃𝐴 𝐵
=0). Con ello, se adapta la expresión en términos de fluorescencia y se llega a la𝑋𝐼
Ecuación 3.10:

(3.10)∆𝐹 =
∆𝐹

0

1 + 𝐵
𝐾𝑑𝑎𝑝𝑝

+  ∆𝐹𝑟𝑒𝑠  
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MATERIAL SUPLEMENTARIO 4

Tabla S4a. Compuestos químicos ACTIVOS e INACTIVOS reales compilados en
esta tesis doctoral.
COMPUESTO CLASE CÓDIGO SMILES CONJUNTO

A1 ACTIVO O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OCc3ccccc3)c3ccccc23)ccc1F Entrenamiento

A2 ACTIVO CCC(CC)c1nc2cc(F)c(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1-c1nnn[nH]1 Entrenamiento

A3 ACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OCCCC3CCCCC3)c3ccccc23)c

cc1F Entrenamiento

A4 ACTIVO COc1ccc2ccn(S(=O)(=O)c3ccccc3C(=O)O)c2c1 Entrenamiento

A5 ACTIVO
COc1c(-c2ccc(O)cc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2cc

ccc12 Entrenamiento

A6 ACTIVO Cc1cn(S(=O)(=O)c2ccsc2C(=O)O)c2ccccc12 Entrenamiento

A7 ACTIVO O=C(c1nc2cccc(Cl)c2nc1O)N1CCCC1Cc1cc(Cl)cc(Cl)c1 Entrenamiento

A8 ACTIVO COc1cccc2ccn(S(=O)(=O)c3ccsc3C(=O)O)c12 Entrenamiento

A9 ACTIVO O=C(O)c1cccc(NS(=O)(=O)c2ccc(Br)c3ccccc23)c1 Entrenamiento

A10 ACTIVO Cc1ccc2ccn(S(=O)(=O)c3ccsc3C(=O)O)c2c1 Entrenamiento

A11 ACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OCC3CCCCC3)c3ccccc23)ccc1

F Entrenamiento

A12 ACTIVO CC(C)c1nc2ccc(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1C(=O)O Entrenamiento

A13 ACTIVO
CCOC(=O)C(C)C(=O)CCc1cccc(-c2c(C(=O)O)c(C(C)C)nc3ccc(

Cl)cc23)c1 Entrenamiento

A14 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4)c12)CCCCC3 Entrenamiento

A15 ACTIVO O=C(Nc1cc(C(F)(F)F)ccc1-c1ccccc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Entrenamiento

A16 ACTIVO
COc1c(-c2ccncc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc

12 Entrenamiento

A17 ACTIVO Fc1cc2nc(N3CCCCC3)c(-c3nnn[nH]3)c(-c3ccccc3)c2cc1Cl Entrenamiento

A18 ACTIVO
COc1c(-c2cccc(O)c2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2cc

ccc12 Entrenamiento

A19 ACTIVO CCN(CC)c1nc2ccc(C(F)(F)F)cc2c(-c2ccccc2)c1-c1nnn[nH]1 Entrenamiento

A20 ACTIVO COc1ccc(CSc2nc(O)cc(C(F)(F)F)n2)cc1 Entrenamiento

A21 ACTIVO Cc1nc2ccc(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1C(=O)O Entrenamiento

A22 ACTIVO O=C(O)c1sccc1S(=O)(=O)n1ccc2cccc(F)c21 Entrenamiento

A23 ACTIVO
CCCCCCCCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc

12 Entrenamiento

A24 ACTIVO O=C(O)c1c(N2CCCCC2)nc2c(Cl)cc(Cl)cc2c1-c1ccccc1 Entrenamiento

A25 ACTIVO Cc1cc(Cl)cc2c(-c3ccccc3)c(C(=O)O)c(N3CCCCC3)nc12 Entrenamiento

A26 ACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OCCC3CCCCC3)c3ccccc23)cc

c1F Entrenamiento

A27 ACTIVO CCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Entrenamiento

A28 ACTIVO
COc1c(-c2ccc(F)cc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccc

cc12 Entrenamiento
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A29 ACTIVO O=C(O)c1c(N2CCCCC2)nc2ccc(Cl)cc2c1-c1ccccc1 Entrenamiento

A30 ACTIVO O=C(O)C=Cc1cn(Cc2ccccc2F)c2ccccc12 Entrenamiento

A31 ACTIVO Cc1cc(C)c(C)c(S(=O)(=O)Nc2ccc(O)c(Sc3nc[nH]n3)c2)c1C Entrenamiento

A32 ACTIVO CCN(C)c1nc2ccc(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1-c1nnn[nH]1 Entrenamiento

A33 ACTIVO
O=C(O)Cc1cn(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccc4ccccc4c3)c(-c3ccccc3)s2

)nn1 Entrenamiento

A34 ACTIVO FC(F)(F)c1ccc2nc(N3CCCCC3)c(-c3nnn[nH]3)c(-c3ccccc3)c2c1 Entrenamiento

A35 ACTIVO CCN(C)c1nc2c(Cl)cc(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1C(=O)O Entrenamiento

A36 ACTIVO O=C(O)c1cc(S(=O)(=O)n2ccc3ccc(Br)cc32)cs1 Entrenamiento

A37 ACTIVO O=C(O)c1ccc2c3c(n(Cc4ccccc4)c2c1)CCCC3 Entrenamiento

A38 ACTIVO COc1ccc(Cl)cc1NCc1cc(=O)n2nc(-c3ccccc3)nc2[nH]1 Entrenamiento

A39 ACTIVO CN(Cc1ccc(Cl)cc1)c1nc(O)cc(C(F)(F)F)n1 Entrenamiento

A40 ACTIVO COc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccccc2C(=O)O)cc1C(C)(C)C Entrenamiento

A41 ACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2ccc(Br)cc2)n1 Entrenamiento

A42 ACTIVO O=C(O)COc1cccc(-c2ccccc2-c2cc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)o2)c1 Entrenamiento

A43 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(OCC(=O)O

)c1 Entrenamiento

A44 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1ccc(OCC(=O)O)

cc1 Entrenamiento

A45 ACTIVO O=C(Nc1cc(Cl)c(F)cc1-c1ccccc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Entrenamiento

A46 ACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Cl)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

A47 ACTIVO O=C(O)CCc1ccc(O)c(Cc2ccccc2)c1 Entrenamiento

A48 ACTIVO
O=C(O)Cc1cn(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccc(Cl)cc3)c(-c3ccccc3)s2)nn

1 Entrenamiento

A49 ACTIVO O=C(Nc1cc(Cl)ccc1-c1ccccc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Entrenamiento

A50 ACTIVO
Cn1c(-c2ccccc2-c2cccc(NCC(=O)O)c2)nc(-c2ccccc2)c1-c1ccccc

1 Entrenamiento

A51 ACTIVO O=C(O)C1C2CC=CC2c2cc(Cl)cc3c2N1CC1CC=CC31 Entrenamiento

A52 ACTIVO COc1ccc(C(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1cccc(C(=O)O)c1 Entrenamiento

A53 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2-c2cccc(OCC(=O)O)c2)oc(-c2ccccc2)c1-c1ccc

cc1 Entrenamiento

A54 ACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2ccccc2Cl)n1 Entrenamiento

A55 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(OC(CC)C(

=O)O)c1 Entrenamiento

A56 ACTIVO O=S(=O)(Nc1ccc(O)c(Sc2nc[nH]n2)c1)c1cccc2ccccc12 Entrenamiento

A57 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(OC(C)C(=

O)O)c1 Entrenamiento

A58 ACTIVO COc1ccc(C(C)(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1cccc(C(=O)O)c1 Entrenamiento

A59 ACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

A60 ACTIVO COc1ccc(C(C)(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccccc1C(=O)O Entrenamiento

A61 ACTIVO
O=C(O)COc1cccc(-c2ccccc2-c2cc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)[nH]2)

c1 Entrenamiento

230



A62 ACTIVO CCCCCCCCC=CCCCCCCCC(=O)O Entrenamiento

A63 ACTIVO O=C(O)CCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

A64 ACTIVO Cc1cc(-c2c3c(nc(C4CCCC4)c2-c2nnn[nH]2)CCC(C)C3)ccn1 Entrenamiento

A65 ACTIVO
O=C(O)CNc1cccc(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)n2CC

F)c1 Entrenamiento

A66 ACTIVO
O=C(O)C1=CC=CC2C1NC(c1ccccc1[N+](=O)[O-])C1CC(Sc3cc

ccc3[N+](=O)[O-])C(Cl)C21 Entrenamiento

A67 ACTIVO Cc1cn(S(=O)(=O)c2csc(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Entrenamiento

A68 ACTIVO
O=C(O)COc1cccc(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)[nH]2

)c1 Entrenamiento

A69 ACTIVO O=C(Nc1cc(Cl)ccc1-c1ccc(F)cc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Entrenamiento

A70 ACTIVO CCN(CC)c1nc2cc(F)c(Cl)cc2c(-c2ccccc2)c1-c1nnn[nH]1 Entrenamiento

A71 ACTIVO
CC(Oc1cccc(-c2ccccc2-c2cc(-c3cccs3)n(-c3ccccc3)n2)c1)C(=O)

O Entrenamiento

A72 ACTIVO CCOc1ccc(C(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1cccc(C(=O)O)c1 Entrenamiento

A73 ACTIVO O=C(Sc1nc(O)cc(C(F)(F)F)n1)N1CCCCC1 Entrenamiento

A74 ACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(C(=O)O)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

A75 ACTIVO COc1ccc(Nc2nc(O)cc(C(F)(F)F)n2)cc1 Entrenamiento

A76 ACTIVO
CCC(C)n1c(-c2ccccc2-c2cccc(NCC(=O)O)c2)nc(-c2ccccc2)c1-c

1ccccc1 Entrenamiento

A77 ACTIVO
CCn1c(-c2ccccc2-c2cccc(NCC(=O)O)c2)nc(-c2ccccc2)c1-c1ccc

cc1 Entrenamiento

A78 ACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)O)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

A79 ACTIVO
Cc1ccc(C=c2[nH]c(=O)c(=Cc3cccn3-c3cccc(C(=O)O)c3)s2)cc1

C Entrenamiento

A80 ACTIVO
Cn1c(-c2ccccc2-c2cccc(OCC(=O)O)c2)nc(-c2ccccc2)c1-c1ccccc

1 Entrenamiento

A81 ACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

A82 ACTIVO CCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)c(C)c1C Entrenamiento

A83 ACTIVO Cc1ccc(Cn2c3c(c4cccc(C(=O)O)c42)CCCC3)cc1 Entrenamiento

A84 ACTIVO CCCc1cn(Cc2ccccc2)c2c(C(=O)O)cccc12 Entrenamiento

A85 ACTIVO Cc1c(C)n(Cc2ccccc2)c2c(C(=O)O)cccc12 Entrenamiento

A86 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4cccc(F)c4)c12)CCCCC3 Entrenamiento

A87 ACTIVO CCCn1c2c(c3cccc(C(=O)O)c31)CCCC2 Entrenamiento

A88 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccc(F)cc4)c12)CCCCC3 Entrenamiento

A89 ACTIVO CCCn1c2c(c3cccc(C(=O)O)c31)CCCCC2 Entrenamiento

A90 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccc(C(F)(F)F)cc4)c12)CCCCC3 Entrenamiento

A91 ACTIVO COc1cccc(Cn2c3c(c4cccc(C(=O)O)c42)CCCC3)c1 Entrenamiento

A92 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4cccc(F)c4)c12)CCCC3 Entrenamiento

A93 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccc(C(F)(F)F)cc4)c12)CCCC3 Entrenamiento

A94 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4F)c12)CCCCC3 Entrenamiento

A95 ACTIVO COc1ccccc1Cn1c2c(c3cccc(C(=O)O)c31)CCCC2 Entrenamiento
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A96 ACTIVO O=C(O)CCCN1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Entrenamiento

A97 ACTIVO CCCOc1cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(C(=O)O)cc2)ccc1Cl Entrenamiento

A98 ACTIVO O=C(O)c1ccccc1S(=O)(=O)N1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Entrenamiento

A99 ACTIVO Cc1cc(C)c2c3c1C1C=CCC1CN3C(C(=O)O)C1CC=CC21 Entrenamiento

A100 ACTIVO O=C(O)c1sccc1S(=O)(=O)N1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Entrenamiento

A101 ACTIVO
O=C(O)C1C2CC(Sc3ccccc3[N+](=O)[O-])C(Cl)C2c2cccc3c2N1

CC1CC=CC31 Entrenamiento

I1 INACTIVO O=C(O)COc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Cl)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

I2 INACTIVO O=C(O)CCCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Cl)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

I3 INACTIVO O=C(O)CCCCCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Cl)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

I4 INACTIVO Cc1ccc(-c2cc(-c3ccccc3OCCCCC(=O)O)nn2-c2ccccc2)cc1 Entrenamiento

I5 INACTIVO O=C(O)CCCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Br)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Entrenamiento

I6 INACTIVO COc1ccccc1-n1nc(-c2ccccc2OCCCC(=O)O)cc1-c1ccccc1 Entrenamiento

I7 INACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(C2CCCCC2)n1 Entrenamiento

I8 INACTIVO O=C(O)CN1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Entrenamiento

I9 INACTIVO NC(=O)Cc1cn(S(=O)(=O)c2ccsc2C(=O)O)c2ccccc12 Entrenamiento

I10 INACTIVO Cc1ccc2c(ccn2S(=O)(=O)c2ccccc2C(=O)O)c1 Entrenamiento

I11 INACTIVO COc1cccc2c1ccn2S(=O)(=O)c1ccccc1C(=O)O Entrenamiento

I12 INACTIVO NC(=O)Cc1cn(S(=O)(=O)c2ccccc2C(=O)O)c2ccccc12 Entrenamiento

I13 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3ccccc32)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I14 INACTIVO Cc1nc2ccccc2n1S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I15 INACTIVO Cc1ccc2c(c1)ncn2S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I16 INACTIVO Cc1ccc2nc(C)n(S(=O)(=O)c3c(C(C)C)cc(C(C)C)cc3C(C)C)c2c1 Entrenamiento

I17 INACTIVO Cc1ccc2c(c1)nc(C)n2S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I18 INACTIVO Cc1nc2ccc(Br)cc2n1S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I19 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3cc(Br)ccc32)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I20 INACTIVO Cc1nc2cc(Br)ccc2n1S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I21 INACTIVO Cc1nc2ccc(Cl)cc2n1S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I22 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3ccc(Cl)cc32)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I23 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3cc(Cl)ccc32)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I24 INACTIVO
COc1ccc2nc(C)n(S(=O)(=O)c3c(C(C)C)cc(C(C)C)cc3C(C)C)c2c

1 Entrenamiento

I25 INACTIVO COc1ccc2ncn(S(=O)(=O)c3c(C(C)C)cc(C(C)C)cc3C(C)C)c2c1 Entrenamiento

I26 INACTIVO COc1ccc2c(c1)ncn2S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)C Entrenamiento

I27 INACTIVO
COc1ccc2c(c1)nc(C)n2S(=O)(=O)c1c(C(C)C)cc(C(C)C)cc1C(C)

C Entrenamiento

I28 INACTIVO
CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3ccc([N+](=O)[O-])cc32)c(

C(C)C)c1 Entrenamiento

I29 INACTIVO
CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3cc([N+](=O)[O-])ccc32)c(

C(C)C)c1 Entrenamiento
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I30 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(=O)(=O)n2cnc3ccc(N)cc32)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I31 INACTIVO CC(C)c1cc(C(C)C)c(S(N)(=O)=O)c(C(C)C)c1 Entrenamiento

I32 INACTIVO O=C(CNc1nc(O)cc(C(F)(F)F)n1)N1CCCCC1 Entrenamiento

I33 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2ccccc2)n1 Entrenamiento

I34 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(Nc2ccccc2)n1 Entrenamiento

I35 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCCc2ccccc2)n1 Entrenamiento

I36 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2cccc(Cl)c2)n1 Entrenamiento

I37 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2ccccc2Cl)n1 Entrenamiento

I38 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2ccc(-c3ccccc3)cc2)n1 Entrenamiento

I39 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(NCc2ccncc2)n1 Entrenamiento

I40 INACTIVO Cc1ccc(CNc2nc(O)cc(C(F)(F)F)n2)cc1 Entrenamiento

I41 INACTIVO CN(Cc1ccccc1)c1nc(O)cc(C(F)(F)F)n1 Entrenamiento

I42 INACTIVO Oc1cc(C(F)(F)F)nc(CCc2ccccc2)n1 Entrenamiento

I43 INACTIVO COc1ccc(CCc2nc(O)cc(C(F)(F)F)n2)cc1 Entrenamiento

I44 INACTIVO Cc1cc(O)nc(NCc2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

I45 INACTIVO CCc1cc(O)nc(NCc2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

I46 INACTIVO Oc1cc(-c2ccccc2)nc(NCc2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

I47 INACTIVO Oc1cc(-c2ccccc2F)nc(NCc2ccc(Cl)cc2)n1 Entrenamiento

I48 INACTIVO O=C(O)c1ccc2c(c1)c1c(n2Cc2ccccc2)CCCC1 Entrenamiento

I49 INACTIVO O=C1CCCc2c1c1cccc(C(=O)O)c1n2Cc1ccccc1 Entrenamiento

I50 INACTIVO O=C(c1nc2ccccc2nc1O)N1CCCC1CN1CCCCC1 Entrenamiento

I51 INACTIVO O=C(c1nc2ccccc2nc1O)N1CCCC1Cn1cccn1 Entrenamiento

I52 INACTIVO O=C(OCc1ccccc1)C1CCCN1C(=O)c1nc2ccccc2nc1O Entrenamiento

I53 INACTIVO CC(C)Oc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Entrenamiento

I54 INACTIVO CCC(C)Oc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Entrenamiento

I55 INACTIVO CCCC(C)Oc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Entrenamiento

I56 INACTIVO
CCCCCCCCCCCCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c

2ccccc12 Entrenamiento

I57 INACTIVO O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OC3CCCC3)c3ccccc23)ccc1F Entrenamiento

I58 INACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OC3CCCCCCC3)c3ccccc23)cc

c1F Entrenamiento

I59 INACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OCC3CCOCC3)c3ccccc23)ccc1

F Entrenamiento

I60 INACTIVO O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(Oc3ccccc3)c3ccccc23)ccc1F Entrenamiento

I61 INACTIVO
COc1c(-c2cncnc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc

12 Entrenamiento

I62 INACTIVO
COc1c(-c2ccnn2C)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2cccc

c12 Entrenamiento

I63 INACTIVO
COc1c(-c2ccc(CO)cc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2c

cccc12 Entrenamiento
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I64 INACTIVO
COc1ccc(-c2cc(S(=O)(=O)Nc3ccc(F)c(C(=O)O)c3)c3ccccc3c2O

C)cc1OC Entrenamiento

I65 INACTIVO COc1ccc(OC)c(S(=O)(=O)Nc2ccccc2C(=O)O)c1 Entrenamiento

I66 INACTIVO COc1cc(S(=O)(=O)Nc2ccccc2C(=O)O)c(OC)cc1C Entrenamiento

I67 INACTIVO COc1cc(C)c(C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccccc1C(=O)O Entrenamiento

I68 INACTIVO COc1ccc(C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccccc1C(=O)O Entrenamiento

I69 INACTIVO COc1ccc(F)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I70 INACTIVO COc1ccc(Cl)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I71 INACTIVO COc1ccc(Br)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I72 INACTIVO COc1cc(C)c(C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I73 INACTIVO COc1ccc(C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I74 INACTIVO COc1cc(C)c(Cl)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Entrenamiento

I75 INACTIVO COc1ccc(OC)c(S(=O)(=O)Nc2ccc(C(=O)O)cc2)c1 Entrenamiento

I76 INACTIVO O=C(O)C1C2CC=CC2c2c3c(cc4ccccc24)C2C=CCC2CN31 Entrenamiento

I77 INACTIVO CC(CC(=O)O)c1ccc(N)cc1 Entrenamiento

I78 INACTIVO CC(CC(=O)O)c1ccc(O)c([N+](=O)[O-])c1 Entrenamiento

I79 INACTIVO C=CC(=O)Oc1cc(O)ccc1C(C)CC(=O)O Entrenamiento

I80 INACTIVO O=C(O)CC(c1ccccc1)c1ccc(O)cc1 Entrenamiento

I81 INACTIVO Cc1cccc(C(Cc2ccc(O)cc2)C(=O)O)c1 Entrenamiento

I82 INACTIVO CCOc1cc(CCC(=O)O)ccc1O Entrenamiento

I83 INACTIVO Cc1cc(O)ccc1C(CC(=O)O)c1ccccc1 Entrenamiento

I84 INACTIVO COc1cc(O)ccc1C(CC(=O)O)c1ccc(O)cc1 Entrenamiento

I85 INACTIVO O=C(O)C(Cc1ccc(O)cc1)c1ccc(O)cc1 Entrenamiento

I86 INACTIVO O=C(O)C(Cc1ccccc1)c1ccc(O)cc1 Entrenamiento

I87 INACTIVO O=C(O)CCc1ccc(O)cc1 Entrenamiento

I88 INACTIVO COc1ccc(CCC(=O)O)cc1C Entrenamiento

I89 INACTIVO CCc1cc(CCC(=O)O)ccc1OC Entrenamiento

I90 INACTIVO CCc1cc(CCC(=O)O)ccc1O Entrenamiento

I91 INACTIVO Cc1cc(CCC(=O)O)ccc1O Entrenamiento

I92 INACTIVO O=C(O)CCc1ccc2c(c1)OCCO2 Entrenamiento

I93 INACTIVO CCc1cc(O)ccc1CCC(=O)O Entrenamiento

I94 INACTIVO CC(C)c1cc(O)ccc1CCC(=O)O Entrenamiento

I95 INACTIVO Cc1cc(O)ccc1CCC(=O)O Entrenamiento

I96 INACTIVO O=C(O)CCc1ccc2c(c1)CC=N2 Entrenamiento

I97 INACTIVO c1cc(CSc2nc3ccccc3[nH]2)nc(CSc2nc3ccccc3[nH]2)c1 Entrenamiento

I98 INACTIVO COC(=O)c1cc(OC)c(OC)cc1NC(=O)CSCC(=O)O Entrenamiento

I99 INACTIVO Cc1ccc(SC(CC(=O)c2ccc(C)cc2)C(=O)O)cc1 Entrenamiento

234



I100 INACTIVO
O=[N+]([O-])c1ccc(S(=O)(=O)c2ccccc2)cc1OS(=O)(=O)c1cc(Cl)

cc(Cl)c1 Entrenamiento

I101 INACTIVO COc1ccc(-c2c(C(F)(F)F)nn(C)c2NC(=O)CSCC(=O)O)cc1 Entrenamiento

A102 ACTIVO S=c1[nH]nc(-c2c(N3CCCCC3)nc3ccc(Cl)cc3c2-c2ccccc2)o1 Prueba

A103 ACTIVO O=C(O)c1sccc1S(=O)(=O)n1ccc2cc(Br)ccc21 Prueba

A104 ACTIVO
COc1c(-c2cccc(N)c2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2cc

ccc12 Prueba

A105 ACTIVO Cc1cccc2c1ccn2S(=O)(=O)c1ccsc1C(=O)O Prueba

A106 ACTIVO Cc1c(C(C)(C)C)ccc(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)c1C Prueba

A107 ACTIVO O=C(c1nc2ccccc2nc1O)N1CCCC1C(O)c1cccc(Cl)c1 Prueba

A108 ACTIVO O=C(O)c1sccc1S(=O)(=O)n1ccc2ccc(F)cc21 Prueba

A109 ACTIVO
CCCCCCCCCCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2cc

ccc12 Prueba

A110 ACTIVO
COc1c(-c2ccc(F)c(F)c2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2

ccccc12 Prueba

A111 ACTIVO Cc1cn(S(=O)(=O)c2ccccc2C(=O)O)c2ccccc12 Prueba

A112 ACTIVO CCCCCCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Prueba

A113 ACTIVO O=C(O)c1sccc1S(=O)(=O)n1ccc2cc(F)ccc21 Prueba

A114 ACTIVO Cc1ccc2ccn(S(=O)(=O)c3csc(C(=O)O)c3)c2c1 Prueba

A115 ACTIVO Cc1ccc2c(ccn2S(=O)(=O)c2ccsc2C(=O)O)c1 Prueba

A116 ACTIVO Clc1ccc2nc(N3CCCCC3)c(-c3nnn[nH]3)c(-c3ccccc3)c2c1 Prueba

A117 ACTIVO CCCCCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Prueba

A118 ACTIVO COc1cc(C=CC2SC(=S)N(CCC(=O)O)C2=O)ccc1O Prueba

A119 ACTIVO
O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OC3CCCCCC3)c3ccccc23)ccc1

F Prueba

A120 ACTIVO CCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(C(=O)O)cc2)c2ccccc12 Prueba

A121 ACTIVO
COc1c(-c2ccc(Cl)c(Cl)c2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c

2ccccc12 Prueba

A122 ACTIVO NC(=O)c1ccccc1Cn1c2c(c3cccc(C(=O)O)c31)CCCCC2 Prueba

A123 ACTIVO O=C(O)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(OC3CCCCC3)c3ccccc23)ccc1F Prueba

A124 ACTIVO
COc1c(-c2ccoc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc1

2 Prueba

A125 ACTIVO COc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Prueba

A126 ACTIVO COc1ccc2ccn(S(=O)(=O)c3ccsc3C(=O)O)c2c1 Prueba

A127 ACTIVO Cc1ccc(-c2cc(-c3ccccc3OCCCC(=O)O)nn2-c2ccccc2)cc1 Prueba

A128 ACTIVO
COc1c(-c2ccccc2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c2ccccc

12 Prueba

A129 ACTIVO Cc1c(Cl)cccc1OCc1cc(=O)n2nc(-c3ccccc3)nc2[nH]1 Prueba

A130 ACTIVO
COc1c(-c2ccc(F)c(Cl)c2)cc(S(=O)(=O)Nc2ccc(F)c(C(=O)O)c2)c

2ccccc12 Prueba

A131 ACTIVO O=C(O)c1c(C2CC2)nc2ccc(Cl)cc2c1-c1ccccc1 Prueba

A132 ACTIVO COc1ccc(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)c2ccccc12 Prueba

235



A133 ACTIVO c1cc(-c2c3c(nc(C4CCCCC4)c2-c2nnn[nH]2)CCCCC3)ccn1 Prueba

A134 ACTIVO O=C(CSc1nc(O)cc(C(F)(F)F)n1)N1CCCCC1 Prueba

A135 ACTIVO COc1ccc(Sc2nc(O)cc(C(F)(F)F)n2)cc1 Prueba

A136 ACTIVO
Cc1cc(-c2c3c(nc(C4CCCCC4)c2-c2nnn[nH]2)CCC(C(F)(F)F)C3

)ccn1 Prueba

A137 ACTIVO O=C(O)COc1ccc(-c2ccccc2-n2cc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)n2)cc1 Prueba

A138 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccc(F)cc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(OCC(=

O)O)c1 Prueba

A139 ACTIVO O=C(O)CCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccc(Br)cc2)n(-c2ccccc2)n1 Prueba

A140 ACTIVO
O=C(O)CNc1cccc(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)[nH]2)

c1 Prueba

A141 ACTIVO COC(=O)c1sc(-c2cccs2)cc1NC(=O)C=CC(=O)O Prueba

A142 ACTIVO O=C(O)CCCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2ccccc2)n1 Prueba

A143 ACTIVO CCc1ccc(OC)c(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)c1 Prueba

A144 ACTIVO Cc1cc(-c2c3c(nc(C4(C)CCCC4)c2-c2nnn[nH]2)CCCCC3)ccn1 Prueba

A145 ACTIVO O=C(O)CCCCOc1ccccc1-c1nc(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)o1 Prueba

A146 ACTIVO
CCCCCC1CCc2nc(C3(COC)CCCC3)c(-c3nnn[nH]3)c(-c3ccccc3

)c2C1 Prueba

A147 ACTIVO O=C(O)COc1cccc(-c2nc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)o2)c1 Prueba

A148 ACTIVO Cc1cc(C(C)C)cc(S(=O)(=O)Nc2ccccc2C(=O)O)c1C Prueba

A149 ACTIVO
CCn1c(-c2ccccc2-c2cccc(OCC(=O)O)c2)nc(-c2ccccc2)c1-c1ccc

cc1 Prueba

A150 ACTIVO CC1COc2c3c(cc(F)c2N2CCN(C)CC2)C(=O)C(C(=O)O)=CC31 Prueba

A151 ACTIVO COc1ccc(C(C)(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1ccc(C(=O)O)cc1 Prueba

A152 ACTIVO O=c1cc(COc2cccc(Cl)c2C2CC2)[nH]c2nc(-c3ccccc3)nn12 Prueba

A153 ACTIVO Cc1ccc(-c2cc(-c3ccccc3OCCC(=O)O)nn2-c2ccccc2)cc1 Prueba

A154 ACTIVO O=c1[nH]nc(-c2c(N3CCCCC3)nc3ccc(Cl)cc3c2-c2ccccc2)o1 Prueba

A155 ACTIVO O=C(O)Cc1cn(-c2ccccc2-c2nc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)s2)nn1 Prueba

A156 ACTIVO COc1cc(C)c(C(C)C)cc1S(=O)(=O)Nc1cccc(C(=O)O)c1 Prueba

A157 ACTIVO Cc1cc(-c2c3c(nc(C4(CO)CCCC4)c2-c2nnn[nH]2)CCCCC3)ccn1 Prueba

A158 ACTIVO O=C(Nc1cc(Cl)cc(Cl)c1-c1ccccc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Prueba

A159 ACTIVO
CC(C)OC(=O)C(C(=O)C(F)(F)F)c1cc(NS(=O)(=O)c2ccccc2)ccc

1O Prueba

A160 ACTIVO COc1ccc(S(=O)(=O)Nc2ccc(C(=O)O)cc2)c2ccccc12 Prueba

A161 ACTIVO O=C(O)CCCOc1ccccc1-c1cc(-c2ccccc2)n(-c2cccc(Cl)c2)n1 Prueba

A162 ACTIVO O=C(Nc1cc(Cl)c(Cl)cc1-c1ccccc1)NC1(C(=O)O)CCCC1 Prueba

A163 ACTIVO CCCCCC=CCC=CCCCCCCCC(=O)O Prueba

A164 ACTIVO
CCc1c(-c2ccccc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(C(O)CC(=

O)O)c1 Prueba

A165 ACTIVO CCCCCC=CCC=CCC=CCC=CCCCC(=O)O Prueba

A166 ACTIVO COc1ccc(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)c(C)c1C Prueba
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A167 ACTIVO CCOc1ccc(S(=O)(=O)Nc2cccc(C(=O)O)c2)cc1C(C)(C)C Prueba

A168 ACTIVO CCCCCCCCCCCCCCCC(=O)O Prueba

A169 ACTIVO O=C(O)CCc1ccc(O)c(C(=O)c2ccccc2)c1 Prueba

A170 ACTIVO COc1ccc(Cn2c3c(c4cccc(C(=O)O)c42)CCCC3)cc1 Prueba

A171 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4c(F)cccc4C(F)(F)F)c12)CCCC3 Prueba

A172 ACTIVO NC(=O)c1cccc(Cn2c3c(c4cccc(C(=O)O)c42)CCCCC3)c1 Prueba

A173 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4cccc(C(F)(F)F)c4)c12)CCCCC3 Prueba

A174 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccc(F)cc4)c12)CCCC3 Prueba

A175 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4F)c12)CCCC3 Prueba

A176 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4cccc(C(F)(F)F)c4)c12)CCCC3 Prueba

A177 ACTIVO
CCc1c(-c2ccc(F)cc2)c(-c2ccccc2)nn1-c1ccccc1-c1cccc(OCC(=

O)O)c1 Prueba

A178 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4C(F)(F)F)c12)CCCCC3 Prueba

A179 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4)c12)CCCC3=NO Prueba

A180 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4)c12)CCCC3 Prueba

A181 ACTIVO O=C(O)c1cccc2c3c(n(Cc4ccccc4C(F)(F)F)c12)CCCC3 Prueba

A182 ACTIVO O=C(O)CSc1cc(NS(=O)(=O)c2ccc(Cl)cc2)c2ccccc2c1O Prueba

A183 ACTIVO Cc1cc2c3c(c1)C1C=CCC1C(C(=O)O)N3CC1CC=CC21 Prueba

A184 ACTIVO O=C(O)CCN1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Prueba

A185 ACTIVO O=C(O)C1C2CC=CC2c2cc(Br)cc3c2N1CC1CC=CC31 Prueba

A186 ACTIVO O=C(O)COc1cccc(-c2ccccc2-n2cc(-c3ccccc3)c(-c3ccccc3)n2)c1 Prueba

A187 ACTIVO O=C(O)CCCCN1C2C=CC=CC2C2C=CC=CC21 Prueba

Lista S4. Ecuaciones matemáticas de cada uno de los modelos involucrados en el
ensamble MIN32.

MODELO 3963
𝑌 = 0, 3832 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 0399 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑎𝑟𝑒 − 0, 0211 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑖

− 0, 2626 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑖 + 0, 0014 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 + 3, 5257

MODELO 1940
𝑌 = 0, 3867 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 2627 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 − 0, 0835 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑠

+ 0, 1366 * 𝑛5𝑎𝐻𝑅𝑖𝑛𝑔 − 0, 0002 * 𝐴𝑇𝑆𝐶2𝑚 + 0, 2068

MODELO 2836
𝑌 = 0, 2017 * 𝐴𝐴𝑇𝑆4𝑑 + 0, 4267 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 1158 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑝𝑒

− 0, 0023 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑠 + 0, 2902 * 𝐺𝐴𝑇𝑆8𝑣 − 0, 7271

MODELO 3392
𝑌 = 0, 5263 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 1224 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑎𝑟𝑒 + 0, 2328 * 𝐴𝐴𝑇𝑆2𝑑

− 0, 4795 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑎𝑟𝑒 − 0, 3280 * 𝐺𝐴𝑇𝑆8𝑑𝑣 − 0, 4254
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MODELO 3555
𝑌 = 0, 5342 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 0106 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑠 − 0, 3731 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑐

− 0, 0001 * 𝑉𝑅1_𝐴 − 0, 0084 * 𝐴𝐴𝑇𝑆8𝑖 + 1, 5273

MODELO 498
𝑌 = 0, 4899 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 5219 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑐 + 0, 1612 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑠𝑒

+ 0, 2591 * 𝐴𝐴𝑇𝑆1𝑑 − 0, 8769

MODELO 3520
𝑌 = 0, 4087 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 3794 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑠𝑒 − 0, 0313 * 𝑆𝑠𝑠𝑂
+ 0, 0196 * 𝑛𝐵𝑜𝑛𝑑𝑠𝐴 + 0, 2184 * 𝑛𝐺12𝐹𝐴𝐻𝑅𝑖𝑛𝑔 − 0, 0660

MODELO 2525
𝑌 = 0, 4302 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 2725 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑑 − 0, 0355 * 𝐴𝐴𝑇𝑆8𝑠

− 0, 0023 * 𝐴𝑇𝑆𝐶7𝑠 + 0, 5559 * 𝐴𝑇𝑆𝐶7𝑐 − 0, 4543

MODELO 3732
𝑌 = 0, 4277 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 0598 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑠𝑒 + 0, 4692 * 𝑀𝑊𝐶02

− 0, 2142 * 𝑁𝑠𝑠𝑂 + 0, 3363 * 𝐺𝐴𝑇𝑆8𝑝 − 2, 3491

MODELO 3668
𝑌 = 0, 4084 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 3812 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑠 + 0, 1335 * 𝑛𝑎𝐻𝑅𝑖𝑛𝑔

+ 0, 2821 * 𝐼𝐶5 − 0, 0115 * 𝑃𝐸𝑂𝐸_𝑉𝑆𝐴9 − 1, 1934

MODELO 2808
𝑌 = 0, 3664 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 7298 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑝𝑒 + 0, 4163 * 𝑁𝑎𝑎𝑆

− 0, 4189 * 𝐺𝐴𝑇𝑆4𝑠 − 0, 2157 * 𝐺𝐴𝑇𝑆8𝑎𝑟𝑒 + 0, 7976

MODELO 2892
𝑌 = 0, 6062 * 𝐴𝐴𝑇𝑆4𝑑 + 0, 0384 * 𝐶2𝑆𝑃3 − 0, 2143 * 𝑁𝑠𝑠𝑂

− 0, 2031 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 − 0, 1481 * 𝑛𝐹𝑎𝑅𝑖𝑛𝑔 − 1, 4184

MODELO 527
𝑌 = 0, 2582 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 0056 * 𝑀𝑃𝐶4 − 0, 0118 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑚

+ 0, 1545 * 𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑝 − 0, 0247 * 𝑃𝐸𝑂𝐸_𝑉𝑆𝐴2 − 0, 0161

MODELO 1992
𝑌 = 0, 2523 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 0058 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑣 + 0, 2713 * 𝑛𝐺12𝐹𝑅𝑖𝑛𝑔

− 0, 0288 * 𝑆𝑙𝑜𝑔𝑃_𝑉𝑆𝐴11 − 0, 1774 * 𝐺𝐴𝑇𝑆5𝑠 − 0, 5156

MODELO 2346
𝑌 = 0, 1555 * 𝑝𝑖𝑃𝐶9 − 0, 2763 * 𝑛9𝐹𝐻𝑅𝑖𝑛𝑔 − 0, 0441 * 𝑆𝑠𝑠𝑂

− 0, 3028 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 + 0, 0064 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑠 − 0, 6410
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MODELO 3292
𝑌 = 0, 1756 * 𝑝𝑖𝑃𝐶8 − 0, 3382 * 𝐺𝐴𝑇𝑆6𝑎𝑟𝑒 + 0, 2205 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑠𝑒

− 0, 2331 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 − 0, 0009 * 𝑆𝑝𝐴𝐷_𝐷𝑧𝑝 − 0, 1587

MODELO 1412
𝑌 = 0, 2095 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 + 0, 0004 * 𝑇𝑀𝑃𝐶10 − 0, 0001 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑚

− 0, 0106 * 𝑆𝑙𝑜𝑔𝑃_𝑉𝑆𝐴2 + 0, 2426

MODELO 3674
𝑌 =− 0, 1337 * 𝐺𝐴𝑇𝑆6𝑠 − 0, 4315 * 𝑀𝐴𝑇𝑆8𝑠𝑒 + 0, 0231 * 𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑖

+ 0, 1451 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑝𝑒 − 0, 1897 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 + 0, 6155

MODELO 2689
𝑌 =− 0, 0280 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑖 − 0, 0498 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑍 − 0, 2416 * 𝐺𝐴𝑇𝑆5𝑠

+ 0, 1171 * 𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑎𝑟𝑒 − 0, 1611 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 + 5, 1128

MODELO 3558
𝑌 = 0, 2178 * 𝑛𝐴𝑐𝑖𝑑 − 0, 0682 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑍 + 0, 0782 * 𝐶3𝑆𝑃2

+ 0, 2745 * 𝑛𝐺12𝐹𝐴𝑅𝑖𝑛𝑔 + 0, 2319 * 𝑁𝑎𝑎𝑁𝐻 + 0, 0608

MODELO 3896
𝑌 =− 0, 4483 * 𝐺𝐴𝑇𝑆6𝑎𝑟𝑒 + 0, 2837 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 − 0, 0377 * 𝐴𝐴𝑇𝑆4𝑖

− 0, 2303 * 𝑁𝑠𝑠𝑂 − 0, 2625 * 𝑛9𝐹𝑅𝑖𝑛𝑔 + 7, 1551

MODELO 2933
𝑌 = 0, 0016 * 𝑀𝑃𝐶10 − 0, 0138 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑣 − 0, 0106 * 𝐸𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒_𝑉𝑆𝐴2

− 0, 3016 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 − 0, 5428 * 𝐴𝑇𝑆𝐶0𝑐 + 0, 6600

MODELO 3744
𝑌 = 0, 4281 * 𝐴𝐴𝑇𝑆5𝑑 + 0, 4334 * 𝑛𝐺12𝐹𝐻𝑅𝑖𝑛𝑔 − 0, 1883 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶

− 0, 2444 * 𝐺𝐴𝑇𝑆5𝑎𝑟𝑒 − 0, 0159 * 𝑆𝑙𝑜𝑔𝑃_𝑉𝑆𝐴3 − 0, 5487

MODELO 3390
𝑌 = 0, 4446 * 𝐺𝐴𝑇𝑆8𝑚 + 0, 0504 * 𝑆𝑎𝑎𝑠𝐶 + 0, 3003 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣

− 0, 3193 * 𝑆𝑑𝑠𝑠𝐶 + 0, 1052 * 𝑆𝑎𝑎𝑁𝐻 − 0, 3248

MODELO 769
𝑌 = 0, 0014 * 𝑀𝑃𝐶8 − 0, 0195 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑝 − 0, 0269 * 𝑃𝐸𝑂𝐸_𝑉𝑆𝐴2

+ 0, 0181 * 𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑖 + 0, 2083 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 + 0, 4909

MODELO 2424
𝑌 =− 0, 3069 * 𝐺𝐴𝑇𝑆6𝑠 + 0, 3151 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣 + 0, 1220 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑣

− 0, 0013 * 𝐴𝑇𝑆𝐶7𝑑𝑣 − 0, 0869 * 𝑆𝑠𝑁𝐻2 + 0, 6509

239



MODELO 327
𝑌 =− 0, 0238 * 𝐴𝐴𝑇𝑆6𝑖 − 0, 3807 * 𝐺𝐴𝑇𝑆5𝑠𝑒 + 0, 2217 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣

+ 0, 0017 * 𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑣 − 0, 0097 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑚 + 4, 5510

MODELO 2269
𝑌 = 0, 0743 * 𝐶3𝑆𝑃2 − 0, 0005 * 𝐴𝑇𝑆𝐶2𝑣 + 0, 7346 * 𝐴𝐴𝑇𝑆3𝑑

+ 0, 6063 * 𝐶𝐼𝐶5 − 0, 0910 * 𝑛𝐻𝐵𝐴𝑐𝑐 − 1, 9953

MODELO 3976
𝑌 =− 0, 6048 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑐 − 0, 0125 * 𝐴𝑇𝑆𝐶7𝑑 + 0, 0019 * 𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑣

− 0, 2355 * 𝐺𝐴𝑇𝑆5𝑠 − 0, 0113 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶6𝑣 + 0, 5113

MODELO 3380
𝑌 = 0, 3658 * 𝐴𝐴𝑇𝑆2𝑑 − 0, 5395 * 𝐺𝐴𝑇𝑆4𝑠 − 0, 0320 * 𝑃𝐸𝑂𝐸_𝑉𝑆𝐴12

− 0, 0752 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑠𝑒 − 0, 0106 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑣 − 0, 3636

MODELO 1358
𝑌 =− 0, 0001 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑚 − 0, 0264 * 𝐴𝐴𝑇𝑆5𝑖 + 0, 3326 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶3𝑑𝑣

− 0, 0721 * 𝐴𝑇𝑆𝐶4𝑎𝑟𝑒 − 0, 3909 * 𝐺𝐴𝑇𝑆4𝑠 + 5, 0729

MODELO 1178
𝑌 = 0, 5866 * 𝐴𝐴𝑇𝑆4𝑑 − 0, 0104 * 𝐸𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒_𝑉𝑆𝐴2 + 0, 0798 * 𝐴𝐴𝑇𝑆𝐶1𝑣

− 0, 0314 * 𝐸𝑇𝐴_𝑑𝐵𝑒𝑡𝑎 − 0, 0072 * 𝐴𝑇𝑆𝐶8𝑑 − 1, 2462

Tabla S4b. Descriptores moleculares presentes en los modelos del ensamble
MIN32.

DESCRIPTOR DESCRIPCION

nAcid Cantidad de grupos ácidos

VR1_A Descriptor VR1 de la matriz de adyacencia

AATS1d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 1 ponderado por electrones sigma

AATS2d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 2 ponderado por electrones sigma

AATS3d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por electrones sigma

AATS4d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 4 ponderado por electrones sigma

AATS5d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 5 ponderado por electrones sigma
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AATS6d
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 6 ponderado por electrones sigma

AATS8s
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por estado instrinseco

AATS6v
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 6 ponderado por volumen de VdW

AATS4i
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 4 ponderado por potencial de ionización

AATS5i
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 5 ponderado por potencial de ionización

AATS6i
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 6 ponderado por potencial de ionización

AATS8i
Coeficiente de autocorrelación promediado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por potencial de ionización

ATSC0c
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 0 ponderado por cargas de gasteiger

ATSC7c
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 7 ponderado por cargas de gasteiger

ATSC8c
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por cargas de gasteiger

ATSC3dv
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por electrones de valencia

ATSC7dv
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 7 ponderado por electrones de valencia

ATSC7d
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 7 ponderado por electrones sigma

ATSC8d
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por electrones sigma

ATSC3s
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por estado instrinseco

ATSC7s
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 7 ponderado por estado instrinseco

ATSC8s
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por estado instrinseco

ATSC2m
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 2 ponderado por masa

ATSC8m Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de
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orden 8 ponderado por masa

ATSC1v
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 1 ponderado por volumen de VdW

ATSC2v
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 2 ponderado por volumen de VdW

ATSC3se
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por electronegatividad de sanderson

ATSC8se
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por electronegatividad de sanderson

ATSC3pe
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por electronegatividad de pauling

ATSC3are
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 3 ponderado por electronegatividad de allred-rocow

ATSC4are
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 4 ponderado por electronegatividad de allred-rocow

ATSC8are
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por electronegatividad de allred-rocow

ATSC1p
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 1 ponderado por polarizabilidad

ATSC8p
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 8 ponderado por polarizabilidad

ATSC1i
Coeficiente de autocorrelación centrado de Broto-Moreau de

orden 1 ponderado por potencial de ionización

AATSC3dv
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de

Broto-Moreau de orden 3 ponderado por electrones de valencia

AATSC8s
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de
Broto-Moreau de orden 8 ponderado por estado intrínseco

AATSC8Z
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de
Broto-Moreau de orden 8 ponderado por número atómico

AATSC8m
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de

Broto-Moreau de orden 8 ponderado por masa

AATSC1v
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de
Broto-Moreau de orden 1 ponderado por volumen de VdW

AATSC6v
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de
Broto-Moreau de orden 6 ponderado por volumen de VdW

AATSC8v
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de
Broto-Moreau de orden 8 ponderado por volumen de VdW
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AATSC8i
Coeficiente de autocorrelación centrado y promediado de

Broto-Moreau de orden 8 ponderado por potencial de ionización

MATS8c
Coeficiente de Moran de orden 8 ponderado por cargas de

gasteiger

MATS8s Coeficiente de Moran de orden 8 ponderado por estado intrínseco

MATS8se
Coeficiente de Moran de orden 8 ponderado por

electronegatividad de sanderson

MATS8pe
Coeficiente de Moran de orden 8 ponderado por

electronegatividad de pauling

MATS8are
Coeficiente de Moran de orden 8 ponderado por

electronegatividad de allred-rocow

GATS8dv
Coeficiente de Geary de orden 8 ponderado por electrones de

valencia

GATS4s Coeficiente de Geary de orden 4 ponderado por estado intrínseco

GATS5s Coeficiente de Geary de orden 5 ponderado por estado intrínseco

GATS6s Coeficiente de Geary de orden 6 ponderado por estado intrínseco

GATS8m Coeficiente de Geary de orden 8 ponderado por masa

GATS8v Coeficiente de Geary de orden 8 ponderado por volumen de VdW

GATS5se
Coeficiente de Geary de orden 5 ponderado por

electronegatividad de sanderson

GATS5are
Coeficiente de Geary de orden 5 ponderado por

electronegatividad de allred-rocow

GATS6are
Coeficiente de Geary de orden 6 ponderado por

electronegatividad de allred-rocow

GATS8are
Coeficiente de Geary de orden 8 ponderado por

electronegatividad de allred-rocow

GATS8p Coeficiente de Geary de orden 8 ponderado por polarizabilidad

SpAD_Dzp
Desviación espectral absoluta de la matriz de Barysz ponderada

por polarizabilidad

nBondsA Número de enlaces aromáticos en la estructura no kekulizada

C3SP2 Número de carbonos sp2 unidos a otros tres carbonos

C2SP3 Número de carbonos sp3 unidos a otros dos carbonos

NaaNH Número de grupos NH

NssO Número de átomos de O

NaaS Número de átomos de S
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SdssC Suma de carbonos con doble enlace

SaasC Suma de carbonos unidos a grupos aromáticos aasC

SsNH2 Suma de grupos NH2

SaaNH Suma de grupos NH

SssO Suma de átomos de O

ETA_dBeta ETA delta beta

nHBAcc Número de aceptores de hidrógeno

IC5 Contenido de información de vecinos de orden 5

CIC5 Contenido de información complementaria de orden 5

PEOE_VSA2 Descriptor 2 VSA de carga MOE (-0.30 <= x < -0.25)

PEOE_VSA9 Descriptor 9 VSA de carga MOE ( 0.05 <= x < 0.10)

PEOE_VSA12 Descriptor 12 VSA de carga MOE ( 0.20 <= x < 0.25)

SlogP_VSA2 Descriptor 2 VSA de logP MOE (-0.40 <= x < -0.20)

SlogP_VSA3 Descriptor 3 VSA de logP MOE (-0.20 <= x < 0.00)

SlogP_VSA11 Descriptor 11 VSA de logP MOE ( 0.50 <= x < 0.60)

EState_VSA2 Descriptor 2 VSA de EState VSA ( -0.39 <= x < 0.29)

MPC4 Conteo de elementos de orden 4

MPC8 Conteo de elementos de orden 8

MPC10 Conteo de elementos de orden 10

TMPC10 Conteo total de elementos de orden 10

piPC8 Conteo de elementos pi de orden 8 (escala logarítmica)

piPC9 Conteo de elementos pi de orden 9 (escala logarítmica)

naHRing Conteo de anillos aromáticos heterogéneos

n5aHRing Conteo de anillos aromáticos heterogéneos de 5 miembros

n9FRing Conteo de anillos fusionados de nueve miembros

nG12FRing Conteo de anillos fusionados de 12 miembros o más

n9FHRing Conteo de anillos heterogéneos fusionados de nueve miembros

nG12FHRing
Conteo de anillos heterogéneos fusionados de 12 miembros o

más

nFaRing Conteo de anillos aromáticos fusionados

nG12FARing Conteo de anillos alifáticos fusionados de 12 miembros o más

nG12FAHRing
Conteo de anillos heterogéneos alifáticos fusionados de 12

miembros o más
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MWC02 Conteo leg-2

Los descriptores de autocorrelación 2D son descriptores moleculares que describen
cómo una propiedad determinada es distribuida a lo largo de la topología de una
estructura molecular. El coeficiente de autocorrelación de Broto-Moreau ( ) se𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤
define en la Ecuación S4.1, siendo la propiedad atómica a evaluar y siendo el𝑤 𝑘
valor de intervalo de comparación entre elementos, es decir, a cuántos enlaces de
distancia se encuentran los átomos comparados dentro de la topología. Por otro
lado, es el número de átomos pesados y es el delta de Kronecker ( =1 si𝑛𝑆𝐾 δ

𝑖𝑗
δ

𝑖𝑗
𝑑

𝑖𝑗

= , en caso contrario es cero, siendo la distancia topológica entre dos átomos𝑘 𝑑
𝑖𝑗

considerados) (Pharmacognosy group, Uppsala University, 2023).

(S4.1)𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤 =
𝑖=1

𝑛𝑆𝐾−1

∑
𝑗>𝑖
∑ 𝑤

𝑖
𝑤

𝑗
δ

𝑖𝑗

Por su parte, el coeficiente de autocorrelación de Moran ( ) se define en la𝑀𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤
Ecuación S4.2, siendo la propiedad atómica a evaluar y siendo el valor de𝑤 𝑘
intervalo de comparación entre elementos. A su vez, es la propiedad atómica a𝑤

𝑖/𝑗

evaluar en los átomos , es el valor promedio de la propiedad en la molécula,𝑖, 𝑗 𝑤
es el número de átomos diferentes al hidrógeno, es el delta de Kronecker (𝑛𝑆𝐾 δ

𝑖𝑗
δ

𝑖𝑗

=1 si = , en caso contrario es cero, siendo la distancia topológica entre dos𝑑
𝑖𝑗

𝑘 𝑑
𝑖𝑗

átomos considerados) y es la suma de los (Pharmacognosy group, Uppsala𝚫 δ
𝑖𝑗

University, 2023).

(S4.2)𝑀𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤 =
1
∆

𝑖=1

𝑛𝑆𝐾

∑
𝑗=1

𝑛𝑆𝐾

∑ δ
𝑖𝑗

*(𝑤
𝑖
−𝑤)*(𝑤

𝑗
−𝑤)

1
𝑛𝑆𝐾 *

𝑖=1

𝑛𝑆𝐾

∑ (𝑤−𝑤)
2

Finalmente, el coeficiente de autocorrelación de Geary ( ), se define en la𝐺𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤
Ecuación S4.3, siendo la propiedad atómica a evaluar y siendo el valor de𝑤 𝑘
intervalo de comparación entre elementos. Por otro lado, es la propiedad𝑤

𝑖/𝑗

atómica a evaluar en los átomos , es el valor promedio de la propiedad en la𝑖, 𝑗 𝑤
molécula, es el número de átomos diferentes al hidrógeno, es el delta de𝑛𝑆𝐾 δ

𝑖𝑗

Kronecker ( =1 si = , en caso contrario es cero, siendo la distanciaδ
𝑖𝑗

𝑑
𝑖𝑗

𝑘 𝑑
𝑖𝑗
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topológica entre dos átomos considerados) y es la suma de los𝚫 δ
𝑖𝑗

(Pharmacognosy group, Uppsala University, 2023).

(S4.3)𝐺𝐴𝑇𝑆𝑘𝑤 =
1

2∆
𝑖=1

𝑛𝑆𝐾

∑
𝑗=1

𝑛𝑆𝐾

∑ δ
𝑖𝑗

*(𝑤
𝑖
−𝑤

𝑗
)2

1
(𝑛𝑆𝐾−1) *

𝑖=1

𝑛𝑆𝐾

∑ (𝑤
𝑖
−𝑤)

2
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